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Avant-propos

Ce mémoire décrit mes activités de recherches effectuées au sein du laboratoire ICube après
mon doctorat. Ces activités portent sur la résolution de problèmes inverses en traitement du
signal et des images sur des problématiques de détection et de segmentation en spectroscopie, en
télédétection et en imagerie astronomique. J’ai principalement utilisé les modélisations bayésiennes
ou les représentations parcimonieuses, avec des algorithmes d’optimisation `2–`0 ou de Monte Carlo
par chaînes de Markov.

Après mon doctorat en 2005, j’ai obtenu un poste de maître de conférences à l’Université de
Strasbourg 1 rattaché à Télécom Physique Strasbourg pour l’enseignement et à l’équipe IMAGeS
du laboratoire ICube pour la recherche. J’ai eu l’opportunité d’encadrer cinq thèses de doctorat et
cinq stages de master. J’ai également eu la chance de porter deux projets scientifiques (un PEPS de
l’INS2I et un projet jeune chercheur de l’ANR) sur la thématique principale de mes recherches et qui
fait l’objet de trois chapitres de ce mémoire : la décomposition en motifs de signaux et d’images.

La décomposition en motifs consiste à détecter les « objets » qui sont présents dans un signal ou
une image. Dans le cadre de mon travail, ces motifs se modélisent sous la forme d’une fonction
paramétrique : le problème revient donc à l’estimation du nombre de motifs et de leurs paramètres.
La contribution principale de mon travail a été de considérer le cas où l’on dispose de plusieurs
signaux ou images à décomposer et dans lesquels les motifs sont liés entre eux. Ce problème
apparaît dans des applications diverses, comme la spectroscopie de photoélectrons ou l’imagerie
multispectrale astronomique. La difficulté est d’arriver à gérer dans un temps de calcul raisonnable
les dépendances entre motifs ; cette dépendance existe à la fois entre les motifs d’un même signal
(dépendance intra-signal) et les motifs appartenant à la même évolution (dépendance inter-signal,
due par exemple à une acquisition des signaux à travers le temps).

Ce manuscrit se structure en cinq chapitres. Le chapitre 1 donne une vue d’ensemble de mes
principales activités de recherche depuis 2006. Elles sont au nombre de trois : la décomposition
en motifs de signaux spectroscopiques et d’images astronomiques, la détection de bâtiments en
télédétection et la détection de très faibles signaux dans des données multispectrales astronomiques.
Chacun de ces trois sujets a fait l’objet d’une ou deux thèse(s). Le reste du mémoire se concentre
sur la décomposition en motifs, en en distinguant trois aspects. Tout d’abord, le chapitre 2 étudie
la décomposition d’un unique signal unidimensionnel, afin de faire un état de l’art des méthodes
de décomposition et d’en identifier les difficultés. Ce chapitre fait donc une synthèse des difficultés
et des réponses possibles pour traiter un seul signal, ce qui est le premier pas avant de traiter
plusieurs signaux. Le chapitre 3 aborde le problème de la décomposition de plusieurs signaux, avec
l’originalité que les motifs présents dans ces signaux sont liés entre eux. C’est un problème que l’on
trouve en spectroscopie de photoélectrons et en imagerie astronomique. Ce chapitre expose donc les
diverses solutions proposées pour résoudre ce problème original. Le chapitre 4 traite du problème

1. Toutes les structures dans lesquelles j’ai travaillé ont changé de nom depuis mon recrutement. Elles s’appelaient :
Université Louis Pasteur (Université de Strasbourg), ENSPS (Télécom Physique Strasbourg), LSIIT (ICube), MIV (IMAGeS).
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de la décomposition d’une image multispectrale, en le considérant comme la décomposition d’une
séquence d’images à une bande. L’originalité majeure de cette méthode a été le couplage entre
une approche bayésienne et un filtrage non linéaire fondé sur les arbres de composantes connexes.
Enfin, le chapitre 5 conclut ce mémoire en dressant un bilan des travaux réalisés et en décrivant les
perspectives de recherche envisagées.
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Chapitre 1

Synthèse des activités de recherche

Ce chapitre résume mes principaux travaux de recherche depuis ma thèse, en 2005. Ces recherches
ont été effectuées dans l’équipe IMAGeS 1 du laboratoire ICube, dont les domaines d’intérêt sont
la modélisation et le traitement des images avec des approches qui couvrent la morphologie
mathématique, la géométrie discrète, les approches statistiques et les méthodes d’apprentissage.
Lors de mon recrutement en 2006, j’ai intégré le thème IPSEO 2 qui développe des méthodes
statistiques d’analyse d’image pour l’astronomie et, plus ponctuellement, la télédétection. Ce thème
a été créé en 2005 par Christophe Collet et concrétise une longue collaboration entre plusieurs
observatoires astronomiques français qui avait été mise en place par Mireille Louys (ICube). En
diversifiant mes activités, j’ai également intégré le thème MIBISA 3 qui s’intéresse aux approches
bayésiennes et à l’apprentissage machine. La richesse de cet environnement de travail a enrichit les
compétences acquises lors de mon expérience doctorale et m’a permis d’étendre progressivement
mes activités de recherche vers la modélisation markovienne, les représentations parcimonieuses,
l’imagerie astronomique, etc. J’ai principalement travaillé sur trois thématiques : la décomposition
en motifs de signaux spectroscopiques et d’images astronomiques (section 1.1), la détection de
bâtiments dans des images de télédétection (section 1.2) et la détection de signaux ténus dans des
images astronomiques (section 1.3). Dans ce mémoire, j’ai choisi de mettre l’accent sur la première
thématique car elle a été récurrente dans mes activités de recherche ; les chapitres suivants en
détaillent les différents aspects.

1.1 Décomposition en motifs

Contexte

En 2006, j’ai poursuivi la collaboration avec Bernd Vollmer (Observatoire astronomique de
Strasbourg) qui avait été mise en place par Christophe Collet dans le cadre de la thèse de Farid
Flitti (2002–2005). En collaboration avec Christophe Collet et Sylvain Faisan (ICube), j’ai développé
de premières méthodes d’analyse dans un cadre bayésien, en particulier en utilisant les modèles
markoviens. Quelques années plus tard, j’ai collaboré avec Charles Soussen (CRAN puis L2S) et
El-Hadi Djermoune (CRAN) sur les méthodes d’approximation parcimonieuses. En parallèle, j’ai
entamé en 2010, à mon initiative, une collaboration avec Lionel Poisson (LIDYL, CEA & CNRS) en
spectroscopie de photoélectrons.

1. Images, modélisation, apprentissage, géométrie et statistique, porté par Fabrice Heitz.
2. Image processing for space and Earth observations, porté par Christophe Collet.
3. Methods in Bayesian inference and statistical analysis, porté par Erik-André Sauleau.
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Deux thèses et quatre stages de M2 ont été effectués dans le cadre de ces recherches. Benjamin
Perret (2007–2010) s’est intéressé à la décomposition d’images de galaxies en structures physiques.
Sa thèse a été dirigée par Christophe Collet et Éric Slezak (Observatoire de la Côte d’Azur) et
encadrée par Sébastien Lefèvre (ICube puis IRISA) et moi-même. Mon rôle s’est concentré sur la
modélisation bayésienne et l’optimisation stochastique du problème. Plus tard, Hassan Mortada
(2015–2018) a considéré le problème de la décomposition conjointe de signaux spectroscopiques.
Sa thèse a été dirigée par Christophe Collet et Charles Soussen. Je suis intervenu dans cette thèse
comme encadrant et responsable du projet ANR assurant son financement. Nous avons traité
la décomposition en motifs à l’aide de méthodes d’approximation parcimonieuses, profitant de
l’expertise de Charles Soussen et El-Hadi Djermoune dans ce domaine. Enfin, j’ai initié et encadré
les stages de M2 de quatre étudiants : Fatma Abdelmoulah (2009), Guillaume Dollé (2012, avec
Sylvain Faisan), Kais Baccour (2016, avec Sylvain Faisan) et Argheesh Bhanot (2017).

Mes recherches sur ce sujet ont bénéficié de plusieurs financements. En premier lieu, la thèse de
Benjamin Perret a été financée grâce à une allocation de recherche ministérielle. J’ai ensuite participé
au projet DAHLIA (2009–2013) 4 puis j’ai réussi à être porteur à la fois du projet SPECTRODEC
(2011–2012) 5 et du du projet DSIM (2014–2018) 6. Ce dernier projet a permis de financer la thèse
de Hassan Mortada.

La décomposition en motifs a pour origine l’estimation des raies dans un signal spectroscopique.
J’avais abordé ce sujet durant ma thèse de doctorat. C’est donc tout naturellement que j’ai continué
ces travaux après mon recrutement en 2006, lorsque j’ai eu l’opportunité de travailler sur des
observations multispectrales 7 de galaxies, dans le but d’étudier leur cinématique. Deux différences
majeures ont toutefois distingué ces nouvelles recherches de mes travaux de thèse. D’un point
de vue applicatif, les données concernaient des images multispectrales astronomiques, c’est-à-
dire un ensemble de plusieurs signaux. D’un point de vue méthodologique, un problème original
apparaissait : les signaux constituant ces données n’étaient pas indépendants les uns des autres et il
était donc très intéressant de prendre en compte cette dépendance pour améliorer l’estimation. Un
problème similaire est apparu également dans le cadre de la décomposition multibande de galaxies
et de la spectroscopie de photoélectrons.

Les méthodes développées ont été mises en œuvre dans trois applications.

• En cinématique de galaxies : comme les galaxies sont des masses de gaz en mouvement, les
raies d’émission du gaz bougent en fonction de la vitesse de déplacement du gaz (c’est l’effet
Doppler). En observant ces déplacements, les astronomes sont en mesure d’en déduire la
cinématique de la galaxie, et donc d’apporter des éléments pour comprendre l’histoire de
celles-ci. Une observation multispectrale permet donc d’obtenir, en chaque position spatiale, la
vitesse de déplacement du gaz. Le traitement de ces données est décrit section 3.4.

• En décomposition multibande de galaxies, on cherche à modéliser une galaxie comme un
ensemble de structures physiques (bulbe, disque, bras. . .). Les observations avec lesquelles
nous avons travaillé sont des images multispectrales. Le chapitre 4 présente la méthode

4. DAHLIA est un projet financé par l’ANR et porté par Éric Slezak. Il a regroupé une vingtaine de personnes issues de
quatre laboratoires (OCA, ICube, CRAL, IRAP).

5. SPECTRODEC était financé par l’INS2I dans le cadre d’un PEPS (projet exploratoire premier soutien) Rupture. Il a
réuni neuf personnes de quatre laboratoires (ICube, CRAN, Observatoire de Strasbourg, LIDYL).

6. DSIM a été financé par l’ANR dans le cadre de l’appel jeunes chercheurs–jeunes chercheuses. Il a réuni une quinzaine
de personnes issues de deux laboratoires (ICube et CRAN).

7. La distinction entre les adjectifs « multispectral » et « hyperspectral » n’est pas claire. Souvent, on considère qu’une
image multispectrale est une image contenant au plus quelques dizaines de bandes relativement larges en longueur
d’onde alors qu’une image hyperspectrale contient un très grand nombre de bandes très étroites. Par ailleurs, le terme
« hyperspectral » est souvent utilisé à outrance. De ce fait, toutes les images 2D+λ sont dénommées « multispectrales »
dans ce mémoire.
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implémentée et les résultats obtenus.

• En spectroscopie de photoélectrons : lors d’une même expérience, plusieurs spectres sont
acquis à différents instants pour aboutir à une séquence mettant en évidence les modifications
du système étudié au niveau atomique. Le traitement de ces données est décrit dans les
sections 3.3 et 3.4.

Les résultats ont fait l’objet d’un chapitre de livre [159] et ont été publiés dans sept articles
de revue [10, 138, 146, 149, 153, 157, 177] (trois étant publiés dans des revues applicatives),
cinq articles en conférence internationale [151, 155, 156, 174, 176] et cinq articles en conférence
nationale [154, 158, 160, 152, 175].

Modèle général

Le problème de la décomposition en motifs, tel que je l’ai abordé, se décrit de la manière suivante.
On dispose de S signaux ys qui sont organisés dans un espace particulier (le temps ou l’espace par
exemple). On suppose que chacun d’eux est la somme de Ks motifs élémentaires ϕks. L’équation
qui régit ce modèle s’écrit donc, en supposant les données perturbées par un bruit additif bs :

∀s, ys =

Ks∑
k=1

ϕks + bs. (1.1)

On considère que les motifs ϕks peuvent s’écrire sous la forme d’une fonction paramétrique. Ses
paramètres sont inconnus, et nous considérons également les cas où ces paramètres sont liés les uns
aux autres à travers les signaux ys. Plus précisément, nous supposons que les paramètres de deux
signaux proches dans l’espace (temporel ou spatial) ont des valeurs proches. Cette hypothèse est
fondamentale et c’est une originalité majeure du problème traité. Elle fait la spécificité des approches
que j’ai développées et qui cherchent donc à prendre en compte cette dépendance dans la procédure
d’estimation.

Le problème de la décomposition en motifs est très proche d’autres problèmes tels que la séparation
de sources, le démélange spectral ou la déconvolution impulsionnelle. En effet, la séparation de
sources se modélise également par l’équation (1.1) où les motifs ϕks sont identiques pour un
même k (à l’amplitude près). En général, il n’existe pas d’expression paramétrique de ces motifs. En
déconvolution impulsionnelle, on traite le plus souvent un seul signal, donc S = 1. La caractéristique
principale de la déconvolution impulsionnelle est toutefois que la somme

∑Ks
k=1ϕks s’écrit comme le

produit de convolution d’un signal impulsionnel avec une réponse impulsionnelle. Cela revient à
dire que les motifs ϕks ont tous la même expression (quels que soient k et s) et ne dépendent que
de deux paramètres qui sont leur amplitude et leur positions.

Par ailleurs, le cadre général du problème défini par l’équation (1.1) se structure en plusieurs
sous-problèmes qui sont résumés dans la table 1.1 et qui se différencient par les caractéristiques
suivantes :

— la dimension des motifs (ou de manière équivalente la dimension des signaux), qui correspond
à la dimension de l’espace dans lequel se trouve les motifs ϕks. Par exemple en spectroscopie,
les motifs sont unidimensionnels et correspondent aux raies d’émission alors qu’en imagerie
on cherchera plutôt des motifs bidimensionnels ;

— la dimension de l’espace dans lequel se répartissent les S signaux. Par exemple, une séquence
unidimensionnelle de spectres est un ensemble de plusieurs signaux spectroscopiques, et une
image multispectrale correspond à un ensemble de signaux répartis dans un espace spatial à
deux dimensions. Par extension, on peut considérer que lorsque les données ne contiennent
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Motifs unidimensionnels Motifs bidimensionnels

Signaux répartis dans un espace de dimension 0

Exemple : signal spectroscopique Exemple : image seule

Cas traité dans le chapitre 2 (décomposi-
tion d’un spectre chimique)

Signaux répartis dans un espace de dimension 1

Exemple : séquence de signaux Exemples : pile d’image, image 2D+t,
image multispectrale

Cas traité dans le chapitre 3 (séquence de
spectres de photoélectrons)

Cas traité dans le chapitre 4 (décomposi-
tion de galaxies)

Signaux répartis dans un espace de dimension 2

Exemple : image multispectrale, séquence
bidimensionnelle de signaux

Exemple : IRM de diffusion

Cas traité dans le chapitre 3 (cinématique
de galaxies)

TABLE 1.1 – Différents problèmes et exemples modélisés par l’équation (1.1). Les illustrations
schématisent les données : chaque petit cube représente un scalaire et ces cubes sont regroupés pour
former des signaux unidimensionnels (colonne de gauche) ou bidimensionnels (colonne de droite).

12



qu’un unique signal, la dimensionnalité de l’espace est nulle. La répartition des signaux dans
l’espace permet de définir le voisinage et le type d’évolution entre les paramètres des motifs. Il
est remarquable de noter qu’une image multispectrale peut être vue comme un empilement
d’images disposées dans N (données bidimensionnelles dans un espace unidimensionnel),
mais aussi comme un ensemble de spectres disposés dans N2 (données unidimensionnelles
dans un espace bidimensionnel).

Résumé des travaux

Le problème de la décomposition d’un signal unidimensionnel a été le principal sujet de ma
thèse [148]. Ce problème s’appliquait à un signal spectroscopique dont il fallait extraire les raies
d’émission. Dans ma thèse, j’ai proposé deux modèles bayésiens dont l’estimation était obtenue à
l’aide de méthodes de Monte Carlo par chaînes de Markov (MCMC). La décomposition d’un signal
unidimensionnel est la base des autres problèmes listés dans la table 1.1 puisque les données sont les
plus simples possible. Aussi, le chapitre 2 fait un état de l’art de ce problème et détaille les difficultés
qui sont présentes dans les autres cas.

Le problème de la décomposition de plusieurs signaux unidimensionnels est présenté dans le
chapitre 3. En fait, que les signaux soient disposés dans un espace à une ou deux dimensions importe
peu puisque dans les deux cas on doit gérer un ensemble de signaux unidimensionnels liés entre
eux. La première approche développée a consisté à décomposer les signaux un par un (de manière
séquentielle), puis à effectuer un post-traitement pour suivre l’évolution des motifs. Comme on
le montre dans la section 3.2, cette procédure n’est pas satisfaisante car les décompositions ne
peuvent pas bénéficier des décompositions obtenus pour les signaux voisins. Aussi, les méthodes
qui ont été développées dans la suite sont des méthodes qui décomposent l’ensemble des signaux
de manière conjointe. Ainsi, dans la continuité de ma thèse, j’ai abordé ce problème en utilisant la
modélisation bayésienne et les méthodes MCMC : cette approche est détaillée dans la section 3.3.
J’ai notamment traité le cas où le nombre de motifs est inconnu en utilisant un algorithme MCMC
trans-dimensionnel. Mais cette approche s’est avérée très complexe à mettre en œuvre pour être
efficace. Aussi, nous avons profité de l’intérêt grandissant des représentations parcimonieuses pour
les évaluer dans le cadre de la décomposition en motifs. Cette partie est traitée dans la section 3.4.

Le cas de la décomposition d’un signal bidimensionnel en motifs correspond à la détection de
motifs dans une image. Beaucoup de travaux existent à ce sujet, je l’ai rapidement abordé lors du
stage de master de Fatma Abdelmoulah (2009), mais sans approfondir le sujet.

Une séquence d’images est un bon modèle pour les images multispectrales. C’est ce cadre que
nous avons utilisé pour effectuer la décomposition d’images de galaxies en motifs physiques, tels
que le bulbe ou le disque. Ce problème est présenté dans le chapitre 4.

Enfin, le cas d’un ensemble d’images réparties dans un espace à deux dimensions est un modèle
pour l’IRM de diffusion puisqu’on peut considérer les données comme un ensemble d’images indexées
par une pondération de diffusion et une direction spatiale. C’est un modèle qui pourrait également
s’appliquer aux assemblages de photos ou aux mosaïques d’images. Je n’ai pas traité ce cas.
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1.2 Détection des bâtiments dans des images de télédétection

Contexte

Le Sertit (service régional de traitement d’image et de télédétection) est une structure locale qui
produit de l’information géographique à partir d’images satellitaires. Il est chargé de deux types de
missions :

— fournir des cartes pour aider la prise de décision chez ses clients (occupation du sol, ca-
ractérisation de la biodiversité, zones propices au développement des maladies tropicales,
etc.) ;

— fournir des cartes commentées en quelques heures lors d’événements graves (séismes, inonda-
tions, feux de forêt, etc.).

Le Sertit a intégré le laboratoire ICube en septembre 2015 en tant que plate-forme. Il a donc été
naturel que le thème IPSEO collabore avec le Sertit. Cette collaboration s’est développée dans le
cadre du projet Kal–Haïti (kalideos.fr) dont l’objectif est de construire une base de données d’images
de télédétection et de données complémentaires relatives au séisme de janvier 2010 en Haïti. L’un
des objectifs du projet Kal–Haïti est de suivre l’état des bâtiments (en bon état, endommagé, en
ruine. . .) en établissant et en gardant à jour une base de données. Évidemment, la mise à jour
manuelle de la base de données à partir d’images de télédétection est très coûteuse, et le Sertit
souhaitait une procédure plus automatique.

La collaboration entre le Sertit et le thème IPSEO s’est concrétisée par la thèse de Tran-Thanh Ngo
(2012–2015), dirigée par Christophe Collet et co-encadrée par moi-même, avec le support de Paul
de Fraipont (Sertit) pour l’expertise applicative. Cette thèse a été co-financée par l’Institut Carnot
« Télécom et Société numérique » et l’ancienne région Alsace.

L’objectif de la thèse de Tran-Thanh Ngo [183] a été de développer une chaîne de traitements
pour détecter les bâtiments, ouvrant ainsi la possibilité d’évaluer l’évolution de leur état. La première
étape de cette chaîne de traitements à consisté à détecter l’ombre et la végétation dans les images.
Nous avons donc sélectionné des indicateurs appropriés de l’ombre et de la végétation parmi ceux
existants dans la littérature. Pour fusionner les résultats fournis par ces indicateurs, Tran-Thanh Ngo
a proposé d’utiliser la théorie de Dempster–Shafer [62, 232]. Le résultat obtenu a été amélioré en
utilisant les champs de Markov, qui sont un outil faisant partie du champ d’expertise de l’équipe
IMAGeS. La seconde étape de la chaîne de traitements a consisté à segmenter l’image en super-pixels,
puis nous avons évalué quelles règles de combinaison de ces super-pixels pouvaient finalement
segmenter les bâtiments. Les choix effectués durant cette thèse ont été principalement guidés par
l’aspect applicatif et ont permis plusieurs contributions dans ce sens. Les travaux ont été publiés en
revue internationale [188] et nationale [187], ainsi qu’en conférence [184, 185, 186], dont deux de
portée internationale.

Détection de l’ombre et la végétation

La détection de l’ombre ou de la végétation à partir d’images de télédétection bénéficie d’une
littérature très abondante (lire par exemple [3, 191, 192, 234, 246, 252]). Cependant, détecter
séparément ombre et végétation n’est pas optimal. En effet, un pixel de végétation ombragée sera
considéré comme de la végétation par un algorithme de détection de végétation ; au contraire, il
sera considéré comme de l’ombre par un algorithme de détection d’ombre. Par ailleurs, une analyse
visuelle aboutira également à un problème cornélien : ce pixel est-il de l’ombre ou de la végétation ?
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Aussi, nous avons proposé une méthode de détection simultanée de l’ombre et de la végétation, qui
segmente l’image en trois classes : ombre, végétation et autre.

Le principe de l’approche proposée est de calculer trois indices issus de la littérature pour identifier
(séparément) les ombres, la végétation, et les zones sombres. Les trois cartes obtenues, après
segmentation binaire, servent de sources d’information à une méthode de fusion effectuée dans le
cadre de la théorie de Dempster–Shafer et utilisant une régularisation par champs de Markov.

Une comparaison de différents indices d’ombre et de végétation de la littérature (notamment [3]),
a permis de sélectionner deux indices qui donnent les meilleurs résultats sur nos données :

— l’indice c3 de l’espace de couleur c1c2c3 [228] pour la détection de l’ombre ;

— l’indice ExG pour la détection de la végétation [261].

La luminance L a par ailleurs également été prise en compte, car il est apparu qu’elle améliorait les
résultat de la segmentation. Ces trois indices fournissent trois cartes sur lesquelles est appliqué un
seuillage de Otsu [197] afin d’obtenir une segmentation initiale des ombres, des végétations et des
zones sombres.

Ces trois cartes binaires sont alors fusionnées en utilisant l’approche de Dempster–Shafer [62, 232].
On considère trois hypothèses correspondant aux trois classes de la segmentation. Les fonctions de
masse sont modélisées par des gaussiennes : ce choix est motivé par des études empiriques [254].
Leur combinaison est réalisée en utilisant la règle de combinaison prudente de Denœux [63],
qui permet de combiner des données dépendantes. Le résultat de la segmentation est obtenu est
choisissant, à chaque pixel, l’hypothèse simple de plus grande probabilité pignistique 8. Un exemple
de classification obtenue est donné figure 1.1e.

Or, la fusion est effectuée au niveau du pixel : cela suppose implicitement que chaque pixel
ne dépend pas de ses voisins, la procédure est donc très sensible au bruit. Pour cette raison,
une régularisation par champ de Markov [87] est introduite dans l’étape de fusion. Notons que
l’utilisation conjointe de la théorie de Dempster–Shafer et des champs de Markov dans le cadre
de la classification à partir d’observations multisources à déjà été étudié [21]. Pour introduire l’a
priori markovien dans la théorie de Dempster–Shafer, il suffit de considérer l’a priori comme une
source d’information supplémentaire, ce qui revient à définir une fonction de masse « a priori ». Les
fonctions de masse « a posteriori » sont alors calculées en effectuant la somme orthogonale de deux
sources d’information évidentielles que sont les fonctions de masses « vraisemblables » et « a priori ».
Ce sont ces nouvelles fonctions de masse qui sont utilisées pour effectuer la décision. Le résultat
obtenu est donné figure 1.1f : l’effet de la régularisation est clairement visible par rapport au résultat
de la figure 1.1e.

Les résultats obtenus avec cette approche ont été comparés avec des approches reconnues de
détection de l’ombre [246] et de la végétation [234]. La conclusion est que l’approche proposée, en
détectant simultanément l’ombre et la végétation, est meilleure en terme de précision totale [75] et
de coefficient de corrélation de Matthews [147].

Détection des bâtiments

La détection de bâtiments à partir d’images de télédétection est également un problème pour
lequel de nombreuses solutions ont été proposées, même si l’on ne dispose que d’images RVB [76,
135, 191, 192]. Dans notre cas, nous disposons d’une information supplémentaire : l’heure de prise

8. La décision dite pignistique est utilisée dans le cadre de la règle de Denœux, elle consiste à transformer les fonctions
de masse en distributions de probabilité.
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(a) Observation RVB. (b) Segmentation manuelle. (c) Détection de l’ombre avec
la méthode de [246].

(d) Détection de la végétation
avec la méthode de [234].

(e) Méthode proposée (sans
champ de Markov).

(f) Méthode proposée (avec
champ de Markov).

FIGURE 1.1 – Segmentation des ombres (noir), de la végétation (vert) et du reste (blanc).

de vue, et donc l’orientation de l’éclairage, est connue. En revanche, les observations sont des zones
de densités très hétérogènes (du rural à l’urbain). Nous n’avons pas non plus accès à un modèle
numérique d’élévation qui aurait pu apporter une information d’altimétrie. Aussi, nous formulons
les hypothèses suivantes sur l’apparence des bâtiments :

— les bâtiments ont une couleur homogène (cette hypothèse permet de séparer les bâtiments
dans les zones denses) ;

— les bâtiments créent une ombre portée ;

— les bâtiments sont plutôt de forme rectangulaire ou sont une combinaison de quelques rec-
tangles.

Tout d’abord, la carte des ombres obtenue précédemment est débarrassée des ombres générées
par autre chose que des bâtiments, comme les ombres dues à la végétation ou aux objets de petite
taille. Ensuite, l’image originale, en excluant les zones de végétation qui ne sont pas censées contenir
des bâtiments, est segmentée en super-pixels à l’aide de la méthode SLIC [2] (figure 1.2b). Les
bâtiments seront des groupes de ces super-pixels. Les super-pixels sont classés en fonction de
leur couleur dominante, forme et voisinage. Ceux ayant les même caractéristiques, dont la fusion
forme une forme rectangulaire, et voisins d’une zone d’ombre dans la direction opposée au soleil
sont finalement fusionnés. Ces deux étapes de classification et de fusion sont répétées jusqu’à ce
qu’aucune fusion ne soit possible. Un exemple de résultat obtenu à cette étape est visible figure 1.2c.
Enfin, les bâtiments sont identifiés en approximant les régions fusionnées par un rectangle.

La méthode proposée a été comparée avec trois méthodes de l’état de l’art qui utilisent également
l’information d’ombre [76, 135, 191]. Les résultats obtenus avec notre approche sont meilleurs, tant
au niveau pixel qu’au niveau objet (cf. figure 1.3).
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(a) Observation RVB. (b) Sur-segmentation. (c) Bâtiments détectés.

FIGURE 1.2 – Illustration des étapes de la détection des bâtiments.

(a) Observation RVB. (b) Méthode de [76]. (c) Méthode proposée.

FIGURE 1.3 – Détection des bâtiments à partir de l’observation de gauche
(pixels verts : vrai positifs ; pixels rouges : faux positifs ; pixels bleus : faux négatifs).
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1.3 Détection de signaux ténus dans des données hyperspectrales for-
tement bruitées

Contexte

Le thème IPSEO collabore depuis plus de vingt ans avec la communauté astronomique. En
particulier, notre collaboration avec l’équipe de Roland Bacon (CRAL) s’est inscrite sur dix ans et
s’est réalisée dans le cadre de deux projets de recherche autour de l’instrument MUSE 9.

Ainsi, nous avons été sollicité en 2008 pour intégrer le projet DAHLIA (2009–2012, porté par
Éric Slezak et financé par l’ANR) dont l’objectif était d’explorer diverses techniques pour traiter les
images que MUSE allait produire. Suite à ce projet et au moment des premières observations de
MUSE, nous avons continué à collaboré avec le CRAL dans le cadre du projet MUSICOS (2014–2019,
porté par Roland Bacon et financé par l’ERC). L’objectif de cette collaboration était de développer des
algorithmes spécifiques de segmentation et de détection et les appliquer à des nouvelles observations.
Ce projet a financé la thèse de Jean-Baptiste Courbot (2014–2017), dirigée par Christophe Collet et
Roland Bacon, et encadrée par Emmanuel Monfrini (SAMOVAR) et moi-même.

Dans cette thèse, nous avons étudié le problème de la détection et de la segmentation de halos
de gaz autour des galaxies lointaines. Ces halos sont des zones floues et noyées dans le bruit des
images.

Tout d’abord, nous avons considéré la détection des halos en utilisant des tests d’hypothèses, dans
la lignée des travaux effectués à Nice [199] pendant le projet DAHLIA. La nouveauté a été de tenir
compte des aspects spatiaux et spectraux des signatures lumineuses cherchées, mais également de la
similarité entre un pixel et plusieurs pixels de référence. Les propriétés statistiques de ces tests ont
également été étudiées. Cette première partie a fait l’objet d’un article en revue [50] et d’un autre à
ICASSP [49].

Ces premières approches ne donnant pas des résultats satisfaisants (cf. figure 1.4), nous avons
alors considéré le problème de la segmentation d’images à l’aide de techniques markoviennes. Plus
précisément, l’utilisation des modèles développés par l’équipe de Wojciech Pieczynski (SAMOVAR)
a été proposée par Jean-Baptiste Courbot et Emmanuel Monfrini. Ainsi, un modèle de champ de
Markov couple a été proposé pour la segmentation d’images convoluées et extrêmement bruitées.
Puis, un modèle de champ de Markov triplet a permis de segmenter des images constituées de zones
orientées en estimant à la fois les orientations et les classes. Enfin, un modèle d’arbres de Markov
triplets a été proposé pour tenir compte du voisinage hiérarchique et spatial pour la segmentation
d’images. Ces modèles nous apparaissent comme des alternatives à une représentation bayésienne
classique mais sont très peu répandus. Nous avons initié durant la thèse de Jean-Baptiste Courbot
une étude (toujours en cours) pour mesurer les différences et les similarités entre ces deux approches.
Cette seconde partie a fait l’objet de deux articles en revue [54, 51], deux articles en conférence
internationale [52, 55] et un article en conférence nationale [53].

Détection par tests d’hypothèses dans les images hyperspectrales

Un défi majeur de MUSE est de détecter les halos de gaz entourant les galaxies. Ces halos émettent
dans les longueurs d’onde de l’hydrogène, l’une des raies d’émission caractéristique est nommée raie

9. MUSE (multi unit spectroscopic explorer) est un spectro-imageur intégral de champ installé depuis 2014 sur l’un
des télescopes du VLT au Chili. Cet instrument produit des images multispectrales de 300×300 pixels sur presque 4000
longueurs d’ondes dans le visible et l’infrarouge proche.
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Lyman-alpha. Notre objectif a donc été de détecter ces halos faiblement brillants et n’émettant que
sur quelques longueurs d’onde (sur près de 4000 !) situés en périphérie d’une galaxie.

Nous supposons donc que le spectre d’émission de la galaxie et de son halo ne présente que
quelques coefficients non nuls correspondant à la raie Lyman–alpha. Spatialement, l’intensité
lumineuse s’atténue en s’éloignant du centre : seuls les spectres au centre de la galaxie peuvent donc
être considérés brillants lorsque tous les autres sont ténus.

Plusieurs tests du rapport de vraisemblance généralisé ont été formulés, la plupart étant contraints
à la manière du GLR(1D)

1s proposé dans [199]. Les tests incluent ou non des contraintes spatiales,
d’observations multiples, de similarité et ou sont composites.

La première étape de l’approche développée est la détection des spectres brillants, grâce à un test
du rapport de vraisemblance généralisé appliqué à chaque spectre ys de l’image. Sous l’hypothèse
nulle, le spectre est supposé n’être que du bruit alors que sous l’hypothèse alternative, il est supposé
être la somme d’un bruit avec un signal particulier µs. Dans le cadre de notre application, le signal
µs est inconnu mais contraint à être 1-parcimonieux puisqu’il modélise la raie Lyman–alpha.

La seconde étape de l’approche développée consiste à effectuer une détection des spectres ténus
et s’appuie sur la connaissance des spectres détectés lors de la première étape ; l’ensemble des sites
de ces spectres est noté B. Ici encore, un test du rapport de vraisemblance généralisé est appliqué à
chaque spectre s 6∈ B. Plusieurs variantes de ces tests sont testées :

— pour chaque site s 6∈ B, on impose la contrainte que le signal µs est proportionnel à l’un des
signaux µb (b ∈ B) de la partie brillante. Il est possible de qualifier les probabilités de fausses
alarmes de ce test ;

— une autre possibilité est d’imposer pour chaque site s 6∈ B la contrainte que le signal µs est
proportionnel à l’ensemble des signaux µb (b ∈ B) de la partie brillante. Cette combinaison est
formulée comme un produit, afin de pouvoir qualifier les probabilités de fausses alarmes du
test ;

— par ailleurs, nous avons formulé des tests en tenant compte de la réponse impulsionnelle de
l’instrument ;

— une dernière variante consiste à combiner plusieurs observations d’un même champ, sans
avoir à fusionner ces observations multiples.

Champs de Markov couples

Le problème de détection précédent peut être réécrit comme un cas particulier de segmentation
en deux classes. La segmentation d’images multispectrales à l’aide de modèles bayésiens a fait l’objet
d’un grand nombre de travaux [72, 136, 137, 217, 231, 262]. Tous reposent sur des modèles de
champs de Markov cachés.

Nous avons souhaité explorer les modèles de Markov couples introduits il y a une vingtaine
d’années par Pieczynski et Tebbache [212]. Ce modèle est fondé sur l’observation qu’un algorithme
de segmentation, dans le cas d’une image modélisée par un champ de Markov caché, ne se base
que sur l’hypothèse que p(x|y) est un processus de Markov. Cette hypothèse est vérifiée lorsque x
est markovien, mais aussi lorsque c’est le couple (x,y) qui est markovien. Cette seconde condition
correspond au cas, plus général, des modèles de champs de Markov couple.

Comme on le voit sur la figure 1.4, l’a priori markovien apporte une homogénéité spatiale de
l’estimation. C’est sur ce point que le modèle proposé diffère de ses alternatives, qui ne prennent
l’information de voisinage en compte que localement. Il est possible de calculer deux estimateurs,
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Observation Test d’hypothèses Comet
Champ de Markov couple

(MAP) (MPM)

FIGURE 1.4 – Exemples de résultats sur une observation synthétique avec un rapport signal-à-bruit
de −14 dB. Le cercle vert représente le contour de la vérité terrain. Les résultats obtenus avec le test
d’hypothèse et le champ de Markov couple (pour les deux estimateurs) sont comparés à la méthode

Comet [12] développée par Raphaël Bacher dans le cadre du projet MUSICOS.

Observation Vérité terrain
Champ de Markov triplet orienté

(classes) (orientations)
Champ de Markov

caché (classes)

FIGURE 1.5 – Segmentation d’une image synthétique avec un rapport signal-à-bruit de −6 dB.
L’estimation des classes au sens du MPM obtenue avec le champ de Markov triplet orienté est

comparé à la vérité terrain et à l’estimation obtenue avec un champ de Markov caché.

à savoir le maximum a posteriori (MAP) et le maximum posterior mode (MPM) qui permettent
respectivement d’obtenir de faibles valeurs des taux d’erreurs et de fausses alarmes. En outre, nous
pouvons tirer une mesure de confiance, ou incertitude, de l’estimation au sens MPM, en comparant
les probabilités des deux classes en chaque site. La modélisation par champ de Markov couple est
encore à l’étude, notamment en la comparant avec des champs de Markov cachés.

Champs de Markov triplets

Les champs de Markov triplets sont un autre modèle proposé par Pieczynski et coll. [211]. Aux
données y et aux inconnues x est ajoutée une variable supplémentaire v de telle sorte que le triplet
t = (y,x,v) soit un champ de Markov. Nous nous sommes intéressés à la segmentation d’images
présentant des textures orientées. Il existe peu de travaux fondés sur la modélisation markovienne
des structures orientées. À notre connaissance, les travaux les plus adaptés sont ceux de Dass [58].
L’intérêt des champs de Markov triplets est d’estimer conjointement les classes et les orientations.
Ainsi, y est l’image observée, x regroupe les classes des pixels et v regroupe les orientations sous-
jacentes. En plus de l’estimation des classes et des orientations, il est possible d’évaluer l’incertitude
associée aux segmentations à condition d’utiliser l’estimateur du MPM. Un exemple de segmentation
est donné figure 1.5 : le champ de Markov triplet fourni un résultat plus « propre » que celui obtenu
par un modèle classique de champ de Markov caché.
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Observation
Champ de Markov

caché
Arbre de Markov

classique
Arbre de Markov

triplet

FIGURE 1.6 – Segmentation d’une image synthétique avec un rapport signal-à-bruit de −8 dB. La
meilleure segmentation est bien sûr obtenue avec un champ de Markov caché, mais dans le cadre
des arbres de Markov, le triplet permet de minimiser l’effet de bloc observé avec un arbre classique.
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FIGURE 1.7 – Temps de calculs moyens (sur 10 réalisations) pour la segmentation avec un champ de
Markov caché (bleu) et un arbre de Markov triplet (rouge).

Arbres de Markov triplets

Les champs de Markov ont l’avantage d’apporter une grande richesse de modélisation, mais ils
dépendent très souvent d’algorithmes stochastiques, ce qui implique un temps de calcul conséquent.
Les arbres de Markov apportent un compromis entre un modèle polyvalent et le temps de calcul [131].
Ils définissent une hiérarchie de résolution sur laquelle porte l’aspect markovien : chaque pixel
de l’image est un « enfant », et chaque carré de quatre enfants est regroupé en un « parent ».
De même, les carrés de quatre parents sont regroupés et ainsi de suite jusqu’à un parent unique
appelé « racine ». Les arbres de Markov ont cependant comme principal défaut d’introduire un
effet de « blocs » dans l’estimation. Plusieurs types de modèles on été proposés pour compenser cet
effet [166, 172] Les arbres de Markov, tout comme les modèles par chaînes ou par champs, ont été
enrichis par l’introduction de modèles triplets [210] en ajoutant, en plus du processus observé y
et du processus de classe x, un troisième processus v dans le but de modéliser des phénomènes
complexes. Ainsi, nous avons proposé un modèle d’arbre de Markov triplet dans lequel le processus
auxiliaire permet de redéfinir les transitions parent/enfant, en fonction de la classe des voisins du
parent. Cette formulation facilite la modélisation de structures homogènes à grande échelle, et évite
les effets de blocs, comme on peut l’observer figure 1.6. Même si la qualité de la segmentation reste
en deçà d’une segmentation avec un champ de Markov caché, elle a l’avantage d’être plus rapide
(figure 1.7).
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Application aux données MUSE

Parmi les quatre techniques développées durant la thèse de Jean-Baptiste Courbot, les deux plus
pertinentes pour être appliquées aux données de MUSE sont le champ de Markov couple et l’arbre de
Markov triplet. Ces deux techniques ont donc été utilisées pour une observation de champs profonds,
c’est-à-dire une région du ciel contenant des objets très lointains de l’Univers jeune. Cette région du
ciel est le Hubble Ultra Deep Field qui a été observé la première fois en 2003 par le télescope spatial
Hubble [13, 18].

La localisation spatiale et spectrale des émetteurs de Lyman-alpha a été obtenue indépendamment
par des experts. Chaque objet détecté est catalogué et identifié par un numéro [110]. Au total, 242
émetteurs de Lyman-alpha ont été traités ; la figure 1.8 en présente trois.

Plusieurs commentaires peuvent être tirés de l’inspection visuelle de ces résultats. Tout d’abord, la
méthode basée sur le champ de Markov couple semble produire des résultats satisfaisants (l’objet
6298 par exemple). Néanmoins, ce modèle ne permet pas la détection à très faible rapport signal-
à-bruit, comme l’illustre l’objet 148, bien que la carte d’incertitude associée puisse aider à repérer
des objets très peu lumineux, comme dans le cas de l’objet 2069. La détection par arbre de Markov
triplet est une alternative pertinente à faible rapport signal-à-bruit : l’objet 148 est bien détecté par
cette méthode.

Le traitement des 242 objets montre que la méthode basée sur le champ de Markov couple permet

Observation
Champ de Markov couple

(classes) (incertitude)
Arbre de Markov
triplet (classes)

O
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14
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O
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FIGURE 1.8 – Segmentation de trois objets avec un champ de Markov couple (estimateur du MPM)
et un arbre de Markov triplet. L’observation est représentée en inverse vidéo. L’incertitude associée
à la méthode par champ de Markov couple s’étale du blanc (très certain) au noir (très incertain).
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une détection de 59,5 % des objets considérés. La méthode par arbre de Markov triplet complète
ce résultat en détectant 16,5 % d’objets supplémentaires. Finalement, la combinaison de ces deux
modèles produit un taux de détection de 76 %.
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Chapitre 2

Décomposition d’un signal
spectroscopique en raies

Le problème étudié dans ce chapitre concerne la décomposition d’un signal unidimensionnel
y ∈ RN en une somme de motifs paramétriques ϕ ∈ RN dont on cherche à estimer leur position,
leurs caractéristiques (par exemple leur intensité, leur forme, etc.) et éventuellement leur nombre K
(sans se restreindre à une valeur maximale deK). Ce problème s’apparente au problème d’ajustement
de courbe, appelé communément curve fitting ou peak fitting. Le modèle, sous l’hypothèse d’un bruit
b ∈ RN additif, est le suivant :

y =
K∑
k=1

akϕ(ck,wk) + b (2.1)

où K est le nombre de motifs et ak, ck, wk représentent respectivement l’amplitude, le centre et
les paramètres de forme du motif k. Notons que dans plupart des applications l’amplitude est un
paramètre linéaire, ce qui permet de l’écrire en facteur de ϕ. De plus, les paramètres de formes
peuvent être nombreux ; par simplicité nous considérons qu’il n’y en a qu’un par motif, ce qui
explique la notation scalaire de wk.

La décomposition d’un signal unidimensionnel en motifs se rencontre dans des disciplines très
diverses. Malgré cela, on retrouve les mêmes idées, les mêmes modèles et les mêmes méthodes dans
toutes ces disciplines, sans pour autant que ces similarités soient explicitées dans les publications. En
spectroscopie, on s’intéresse à la détection des raies d’émission ou d’absorption : les motifs ϕ sont
généralement supposés à support borné, unimodaux et symétriques. Plusieurs modèles sont utilisés
(gaussienne, lorentzienne, fonctions de Pearson VII, pseudo-fonction de Voigt, etc.) en fonction
du type de spectroscopie et de la précision souhaitée. Ce problème est considéré depuis plusieurs
décennies et pour tout type de spectroscopies : spectroscopie de photoélectrons [146], de masse [8,
45], des pertes d’énergie (EELS : electron energy loss) [78], infrarouge [180, 148], gamma [97, 249],
optique [30], Raman [140, 148, 264] ou RMN (résonance magnétique nucléaire) [45, 167, 168,
226]. En sismique-réflexion, on cherche à retrouver dans un signal des impulsions caractéristiques
des milieux géologiques. Les travaux en sismique-réflexion sont déjà anciens puisqu’on trouve des
références dès les années 1980 avec Kormylo et Mendel [126] ou Oldenburg, Levy et Stinson [193].
Depuis, la sismique-réflexion a continué à intéresser de nombreux chercheurs [67, 103, 109, 114,
119, 190, 216, 224]. L’estimation des raies (line spectra estimation) dans des spectres de Fourier peut
également être traitée comme la décomposition d’un signal en motifs [14]. Enfin, d’autres études
modélisent les motifs ϕ par des sinusoïdes ou des exponentielles complexes [7, 29, 143, 241].

Le modèle décrit par l’équation 2.1 convient également à des signaux multidimensionnels, comme
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des images. C’est un modèle similaire qui est utilisé pour détecter des galaxies lointaines en imagerie
astronomique [164] ou des objets particuliers en télédétection [129, 196].

Dans ce chapitre, nous prendrons l’exemple de la décomposition d’un signal spectroscopique 1

en raies d’émission, ces dernières étant donc les motifs cherchés. Sans perdre en généralité, on
considère le modèle répandu de motifs gaussiens [117] :

∀n ∈ {1, . . . ,N}, ϕn(ck,wk) = exp

(
−(λn − ck)2

2w2
k

)
où λn est la valeur de la variable d’évolution (typiquement la longueur d’onde) à l’échantillon
n ∈ {1, . . . ,N}. Le paramètre de forme wk est égal à la largeur à mi-hauteur de la raie divisée
par 2

√
2 ln(2).

Ce chapitre fait le point sur le problème de la décomposition d’un signal spectroscopique en raies,
en mettant clairement en évidence les difficultés du problème et en donnant un état de l’art des
méthodes de résolution.

2.1 Difficultés de la décomposition en raies

Si des méthodes simples échouent à obtenir une décomposition correcte d’un signal spectrosco-
pique, c’est en premier lieu parce que le problème est mal posé. En effet, la forme des raies et
le niveau de bruit rendent l’identification des raies délicate. En outre, le critère n’est pas du tout
convexe et les raies peuvent se superposer et être en nombre inconnu : ces deux points sont détaillés
ci-après.

Échantillonnage irrégulier

Les signaux spectroscopiques ne sont pas toujours échantillonnés régulièrement. Je pensais
initialement qu’une raie contenant peu d’échantillons pouvait être moins bien estimée qu’une raie
très bien échantillonnée, puisque la plupart des méthodes cherchent à minimiser l’énergie du résidu
entre les observations et le signal reconstruit, ou toute quantité équivalente. Par conséquent, une
raie de petite amplitude mais bien échantillonnée pourrait-elle plus influencer l’estimation qu’une
raie de grande amplitude mais peu échantillonnée? Autrement dit, un échantillonnage irrégulier
peut-il poser une difficulté pour l’estimation?

En fait, il n’en est rien, du moins dans une certaine mesure.

La figure 2.1 représente une même raie échantillonnée avec deux pas différents. Ces deux signaux
ont même puissance ‖y‖2/N , égale à 35,609·10−3. Cette expérience peut être conduite pour plusieurs
valeurs du pas d’échantillonnage ∆ : la figure 2.2 représente l’évolution de l’énergie en fonction
de ∆ pour une raie de paramètres a∗ = 1, c∗ = 100 et w∗ = 4, dans le cas non bruité. On observe
que lorsque le pas d’échantillonnage est inférieur à 6, l’énergie reste à peu près constante. On peut
reproduire cette figure pour d’autres paramètres de raies : il apparaît que la valeur maximale du pas
d’échantillonnage permettant de conserver une énergie à peu près constante est compris entre 1 et
1,5 fois la largeur w de la raie (les pas d’échantillonnage utilisés dans la figure 2.1 correspondent à
ces deux valeurs). Tant que cette condition est satisfaite, l’échantillonnage n’a donc pas d’influence
sur la qualité de l’estimation.

1. J’utiliserai le terme « signal spectroscopique » plutôt que « spectre » qui peut être confondu avec la représentation
obtenue après transformée de Fourier.
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FIGURE 2.1 – Exemples de signaux spectroscopiques échantillonnés à différents pas ∆ (ici, w∗ = 4).
Les échantillons sont représentés par des points sur le signal continu.
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FIGURE 2.2 – Évolution de l’EQM en fonction du pas d’échantillonnage. Les lignes verticales
correspondent à 1 (tirets) et 1,5 (pointillés) fois la largeur w∗ = 4.
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FIGURE 2.3 – Module de la transformée de Fourier discrète d’une gaussienne. Les deux lignes
verticales représentent les fréquences maximales correspondant à 1 (tirets) et 1,5 (pointillés) fois la

largeur w∗.

Cette conclusion s’explique très bien en observant le spectre d’une gaussienne : le module de
la transformée de Fourier discrète d’une gaussienne échantillonnée très finement est représenté
figure 2.3. Les fréquences correspondant à des pas d’échantillonnage de 1 et 1,5 fois la largeur w∗

de la raie sont également représentés. On remarque qu’un pas égal à w∗ permet de conserver la
quasi totalité de l’énergie du spectre, contrairement à un pas égal à 1,5 fois w∗.

Optimisation du critère

En supposant le nombre de raies K connu, l’estimation des paramètres c, a et w au sens du
maximum de vraisemblance sous hypothèse de bruit b gaussien centré revient à minimiser le critère
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FIGURE 2.4 – Évolution du critère C(a,c,w) (2.2) appliqué au signal spectroscopique (a). Les lignes
en tirets représentent la valeur réelle du paramètre considéré. Sur le critère 2D, le minimum du

critère est indiqué par ◦.
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des moindres carrés :

â,ĉ,ŵ = arg max
a,c,w

C(a,c,w) où C(a,c,w) =

∥∥∥∥∥y −
K∑
k=1

akϕ(ck,wk)

∥∥∥∥∥
2

. (2.2)

Le modèle étant linéaire en a, l’estimation des amplitudes est très facile et il existe une expression
explicite de l’estimateur ; ce n’est pas le cas pour les centres c et les largeurs w.

Aussi, pour appréhender le comportement du critère C, nous nous plaçons dans le cas simple
d’un signal spectroscopique contenant une unique raie (K = 1). Remarquons que ce cas est très
semblable au cas d’une raie isolée des autres raies d’un même signal spectroscopique. Ce signal
spectroscopique est représenté figure 2.4a, il est de taille N = 200, de RSB 10 dB et contient une
unique raie de paramètres

a∗ = 1, c∗ = 100, w∗ = 4.

Les figures 2.4b, 2.4c et 2.4d représentent respectivement C(a,c∗,w∗), C(a∗,c,w∗) et C(a∗,c∗,w),
c’est-à-dire le critère représenté selon un paramètre lorsque les autres sont fixés à leur valeur réelle.
Il apparaît que le minimum du critère correspond bien aux valeurs réelles a∗, c∗, w∗. Par ailleurs, il
est quadratique en a comme prévu et relativement convexe en w (ce qui semble indiquer qu’une
simple minimisation suffit pour trouver la solution). Concernant l’évolution du critère par rapport à
c, on remarque qu’il est convexe au voisinage de c∗. Donc, en partant d’une initialisation dans cette
zone, la convergence vers le minimum global est facile. Sur l’exemple illustré figure 2.4c, on observe
qu’une initialisation dans l’intervalle

[
c∗ − 15, c∗ + 15

]
conviendrait ; cet intervalle correspond à

environ
[
c∗−4w∗, c∗+4w∗

]
. En revanche, on peut identifier deux difficultés quant à la minimisation

lorsque l’initialisation s’éloigne de la solution :

— la première et plus importante difficulté est la présence de zones relativement plates, sans
gradient réel. En conséquence, une optimisation dans ces zones est difficile car il n’existe
pas d’information pour guider l’estimateur vers la bonne solution. On notera également la
présence de plusieurs minima locaux dus au bruit ;

— l’autre difficulté est liée aux effets de bords : le critère présente de forts minima locaux aux
extrémités du signal. Cela s’explique par le fait que positionner une raie aux extrémités du
signal spectroscopique est moins coûteux que dans les zones plates puisque la raie n’existe
qu’en partie. Cette difficulté peut toutefois être levée facilement, par exemple en contraignant
les raies à être positionnées loin des bords ou bien en calculant l’erreur en dehors de la plage
de mesure et en considérant que le signal spectroscopique y est nul. En pratique, cette difficulté
reste extrêmement rare.

Les conclusions de cette section ne sont valides que dans le cas d’une raie seule ou isolée des
autres raies d’un signal spectroscopique. Nous discutons dans la section suivante le cas de raies
superposées.

Superposition des raies

Comme nous l’avons vu dans la section 2.1, l’estimation de l’amplitude a ou de la largeur w d’une
raie isolée est simple si l’on connaît son centre. Mais cette affirmation n’est vraie que parce que la
raie considérée n’est pas superposée à d’autres raies.

En guise de contre-exemple à cette apparente facilité de minimisation, nous avons considéré un
signal spectroscopique peu bruité (RSB = 20 dB) contenant trois raies de paramètres

a∗ =
[
1 1 1

]
, c∗ =

[
95 100 105

]
, w∗ =

[
8 8 8

]
.
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FIGURE 2.5 – Difficulté de minimisation du critère C(a,c∗,w) par rapport à a et w.

Le nombre de raies, leurs centres c et la variance du bruit sont connus. l’estimation ne porte donc
que sur a et w qui sont initialisés aux valeurs de la vérité terrain a∗ et w∗. Un échantillonneur de
Gibbs [222] a permis de générer des échantillons suivant la vraisemblance, et les inconnues a et w
sont estimées au sens de l’espérance a posteriori en moyennant les derniers échantillons générés.
Les résultats obtenus sont représentés figure 2.5. L’estimation est très bonne puisque la valeur du
critère avec ces valeurs (0,884) est meilleure que la valeur du critère avec les valeurs réelles des
paramètres (0,932), ce qui indique que l’échantillonneur de Gibbs a convergé correctement. Pourtant,
bien que le signal spectroscopique reconstruit soit très proche du signal spectroscopique observé, les
raies estimées sont très différentes des véritables raies. Cet exemple montre que l’estimation des
amplitudes et des largeurs peut être délicate en cas de superposition des raies.

Un cas limite de cet exemple est celui d’un signal spectroscopique de deux raies de centres et de
largeurs identiques. Les raies étant gaussiennes, leur somme est également une gaussienne : on ne
peut donc pas distinguer les deux raies. Heureusement, ce cas extrême n’a aucune raison d’exister
en pratique.

Allen et McMeeking [6] abordent le problème de l’identifiabilité d’une ou plusieurs raies su-
perposées en un ou plusieurs motifs. Ils montrent différents cas mais ne proposent pas de critère
permettant de considérer que deux raies sont ou ne sont pas superposées. En optique, plusieurs
critères existent pour considérer que deux sources ponctuelles sont résolues ou non. Par exemple, le
critère de Rayleigh est vérifié si l’écart entre les deux sources est supérieur ou égal à la largeur à
mi-hauteur de la réponse instrumentale. Le critère de Sparrow quant à lui est vérifié s’il existe un
creux dans le signal entre les centres des deux raies [236, 238]. Ces critères se traduisent, dans le
cas de deux gaussiennes de même largeur w situées en c1 et c2 et en l’absence de bruit (cf. figure 2.6)
par :

Critère de Rayleigh : |c1 − c2| ≥ w × 2
√

2 ln(2), (2.3)

Critère de Sparrow : |c1 − c2| ≥ w × 1,256
√

2 ln(2). (2.4)

Des mesures de distances spectrales peuvent également être appliquées, comme par exemple
les distances euclidiennes ou de Manhattan, Tchebychev ou Canberra [61]. McLean et ses co-
auteurs [162] ont proposé un test de Neyman-Pearson qui donne la probabilité maximale de
détection de deux raies superposées pour une probabilité de fausse alarme donnée. Il est donc
illusoire de tenter de séparer deux raies lorsqu’elles sont trop proches.
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FIGURE 2.6 – Illustration des critères de Rayleigh et Sparrow
avec deux raies gaussiennes de largeur w = 10.

Nombre inconnu de motifs

Très souvent, le nombre de raies n’est pas connu lors de la décomposition d’un signal spectrosco-
pique, et plus généralement lors de la décomposition en motifs élémentaires. Le nombre d’inconnues
est donc lui-même inconnu, ce qui augmente la difficulté du problème : l’espace des solutions est
en effet plus grand, et il est délicat de comparer deux estimations si elles ne sont pas de même
dimension. En 1978, Allen et McMeeking [6] notaient déjà à juste titre : « Clearly the number of
component bands used for analysis of a curve enveloppe can be increased to any arbitrary number ;
conversely, satisfactory fits may be obtained with fewer curves than are present in reality ». Cette idée
correspond au principe de simplicité énoncé par Guillaume d’Ockham.

Parmi les approches pour estimer le nombre de raies, on peut citer par exemple la représentation
d’espace échelle de Goshtasby et O’Neill [92], l’utilisation des critères AIC (Akaike information
criterion) [4], BIC (Bayesian information criterion) [230], GIC (generalized information criteria) [125]
ou MDL (Minimum description length) [220]. Certains algorithmes sont également capables de
considérer le nombre de motifs comme une variable supplémentaire, comme par exemple les
algorithme RJMCMC [94], multiple birth and death [64] ou multiple birth and cut [85]. Nous
proposons d’ailleurs une méthode utilisant l’algorithme RJMCMC dans la section 3.3.

2.2 État de l’art

Vue d’ensemble

Les premières méthodes de décomposition d’un signal spectroscopique datent du début des années
1980. La décomposition y est considérée comme un problème de moindres carrés non linéaires :

â,ĉ,ŵ = arg max
a,c,w

∥∥∥∥∥y −
K∑
k=1

akϕ(ck,wk)

∥∥∥∥∥
2

. (2.5)

L’estimation des paramètres est effectuée à l’aide de méthodes d’optimisation locale (algorithme du
gradient, de recherche directe, de Newton-Raphson, du simplexe, des moindres carrés généralisés. . .),
voir par exemple [134, 193] et l’état de l’art donné dans [6]. Ces méthodes, qui sont parfois
empiriques, fonctionnent correctement dans des cas simples (peu de bruit, raies non superposées,
nombre de raies connu. . .) où lorsque l’initialisation est déjà très proche de la solution. En revanche,
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dès que ces conditions ne sont plus valides, elles sont incapables de donner une bonne estimation et
restent coincées dans un minimum local ; ce problème était déjà soulevé en 1978 [6].

La méthode de Caruana et al. [37] repose sur le fait que le logarithme d’une gaussienne est une
parabole :

logϕn(c,w) = − 1

2w2
λ2
n +

c

w2
λn −

c2

2w2

Ainsi, le passage au logarithme sur le support de chaque raie permet de linéariser le problème et
d’estimer les coefficients de la parabole (et donc les paramètres de la raie) par moindres carrés.
Cette méthode est toutefois délicate à mettre en œuvre car elle nécessite non seulement de connaître
le nombre de raies mais également leur support pour que la transformation permettent d’obtenir
une parabole. Elle est également très sensible au bruit [98].

Plus tard, Goshtasby et O’Neill [92] effectuent une représentation d’espace–échelle des données
pour déterminer le nombre de raies et une initialisation de leurs paramètres. Cette représentation
est obtenue en appliquant un lissage plus ou moins fort sur les données, puis en déterminant les
passages à zéro de la dérivée seconde du signal obtenu. L’algorithme de Marquardt peut ensuite être
utilisé pour affiner les paramètres obtenus. Une méthode très proche a été proposée par Makarewicz
et coll. [66, 141].

D’autres approches ont été ponctuellement proposées ; citons par exemple l’utilisation d’ondelettes
couplée à une approche multi-échelle [8], ou la considération que les observations correspondent à
une réalisation d’un mélange de gaussiennes [78].

Mais la grande majorité des méthodes de décomposition en motifs sont fondées sur l’équation (2.1)
et modélisent les observations y comme un signal impulsionnel x dont chaque impulsion est
convoluée par un motif. Dans le cas où le motif est identique pour chaque impulsion, la décomposition
en motifs est équivalente à une déconvolution impulsionnelle. Le problème étant mal posé, on
cherchera donc à bénéficier de la connaissance que le signal d’intérêt x est impulsionnel. Ainsi, les
modèles statistiques et les représentations parcimonieuses ont été largement utilisés.

Modèles statistiques

Plusieurs modèles statistiques ont été proposés, avec des techniques d’optimisation diverses :
méthode heuristique [128], algorithme de Viterbi [103], algorithme EM [17, 167, 168], méthode
split Bregman [140], décomposition du signal en sous-bandes [66], ou méthode bayésienne varia-
tionnelle [14].

Un modèle statistique très répandu est le processus Bernoulli-gaussien qui permet de modéliser
facilement le caractère impulsionnel du signal x. Kormylo et Mendel [126] ont été les premiers
à proposer ce modèle, qui a depuis été très utilisé [14, 28, 44, 93, 100, 190, 148, 224]. Dans un
processus Bernoulli-gaussien, chaque échantillon xn ∈ RN est représenté par le couple (qn,an).
La variable qn représente l’occurrence d’une raie à l’échantillon n et est modélisé par une loi de
Bernoulli :

∀n, p(qn) =

{
1− λ si qn = 0,

λ si qn = 1
(2.6)

où λ ∈ [0,1] est un hyperparamètre contrôlant la parcimonie du signal. La variable an représente
l’amplitude de l’échantillon n et est modélisé par une distribution gaussienne :

∀n, an ∼

{
δ0 si qn = 0,

N (0,σ2) si qn = 1
(2.7)
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où δ0 est la distribution de Dirac et σ est un second hyperparamètre contrôlant l’écart-type des
amplitudes. La distribution gaussienne peut être restreindre à R+ si l’on cherche seulement des raies
d’amplitude positive. Une autre définition consiste à modéliser an par une gaussienne, quelle que
soit la valeur de qn [126], mais alors cela peut poser le problème de l’estimation de an lorsqu’il n’y a
pas de raies en n : la valeur de an n’apparaissant pas dans la vraisemblance (puisqu’elle est annulée
par qn = 0), son estimation est donc indépendante des données. Kormylo et Mendel [126] ont
proposé l’algorithme optimisation SMLR (single most likely replacement) qui a été réutilisé plusieurs
fois depuis [109, 115, 237]. Les algorithmes EM [93] et SEM [190] sont également utilisés.

Le cadre bayésien est capable de considérer le processus Bernoulli-gaussien. Plusieurs travaux
ont alors utilisé des algorithmes MCMC : l’échantillonneur de Gibbs ou sa variante PCGS [28, 44,
116, 216, 224, 148] et l’algorithme Exchange Monte Carlo, connu également sous le nom de Parallel
Tempering [180, 247]. L’intérêt d’un a priori Bernoulli-gaussien permet de rester dans un espace de
recherche à dimension constante, même si le nombre de raies est inconnu.

D’autres travaux, tout en utilisant le cadre bayésien, considèrent directement l’équation (2.1)
avec un nombre de motifs K inconnu. En traitement d’images, les modèles par processus ponctuels
marqués [65] utilisent cette formulation. La méthode MCMC par excellence est l’algorithme RJMCMC
de Green [94] et est utilisé dans de nombreux travaux [78, 97, 226]. Le nombre de raies est
estimé au sens du maximum a posteriori marginal, mais l’estimateur du signal impulsionnel est
malheureusement rarement explicité dans les publications alors que c’est une étape indispensable
et qui, dans le cas de la décomposition en motifs élémentaires, fait apparaître des problèmes de
permutation d’indices (label switching) rendant l’estimation du signal très délicate. Sans utiliser
de méthodes MCMC, les auteurs se tournent alors vers des algorithmes à dimension constante qui
testent toutes les valeurs possibles de K [171].

Représentations parcimonieuses

Les méthodes d’approximation parcimonieuse reposent sur un terme de régularisation, exprimé
sous la forme d’une norme favorisant la parcimonie.

La pseudo-norme `0 est la plus appropriée pour cela [31, 237], mais elle n’est ni convexe, ni
continue, et aboutit à un problème NP-difficile [181]. L’optimisation est alors effectuée à l’aide de mé-
thodes combinatoires, comme par exemple l’optimisation entière (mixed-integer programming) [31],
SBR [237] ou FNNOMP [264].

Beaucoup d’auteurs se tournent alors vers l’alternative convexe de la pseudo-norme `0, à savoir la
norme `1 [30, 40, 45, 119, 134, 140]. La régularisation issue de cette norme est d’ailleurs parfois
adaptée pour la rendre différentiable [119], l’utiliser sur un espace particulier [40] ou en y ajoutant
un terme d’entropie [45].

Notons enfin les travaux de Repetti et coll. [218] qui utilisent une norme mixte `1/`2 et un
algorithme proximal.

La figure 2.7 présente le comportement de ces normes dans un espace bidimensionnel ; l’énergie
d’un a priori Bernoulli-gaussien est également représentée pour comparaison (on s’aperçoit qu’elle est
très proche de la pseudo-norme `0). On y voit que les valeurs nulles des coordonnées sont privilégiées
(ce sont elles qui donnent des valeurs faibles aux normes), favorisant ainsi la parcimonie.
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(a) Pseudo-norme `0. (b) Norme `1/`2. (c) Norme `1. (d) Énergie d’un a priori
Bernoulli-gaussien (avec

λ = 0,6 et σ = 3).

FIGURE 2.7 – Représentation de différentes normes en deux dimensions. Le niveau de gris est
proportionnel à la valeur de la norme.

2.3 Méthodes développées

Durant ma thèse [148], j’ai proposé deux méthodes de décomposition d’un signal spectroscopique.
Par la suite, j’ai étudié l’intérêt des algorithmes RJMCMC et HMC (Hamiltonian Monte Carlo, parfois
appelé hybrid Monte Carlo) sur ce même problème.

La première méthode développée durant ma thèse supposait les raies de même forme : le problème
se ramenait à un problème de déconvolution impulsionnelle myope. Le signal impulsionnel était
modélisé par une loi a priori Bernoulli-gaussienne et estimé au sens de l’espérance a posteriori à
partir de réalisations générées par un échantillonneur de Gibbs. L’originalité principale du travail
concernait l’estimation : contrairement aux travaux similaires de l’époque [44, 224], l’estimation
fournie utilisait le couple occurrences–amplitudes (q,a), et pas seulement le vecteur des amplitudes.
Cela permettait une analyse plus fine du résultat et une meilleure détection des raies d’amplitude
faible.

La seconde méthode tenait compte d’une variabilité dans les formes des raies et permettait
également de considérer les raies en dehors de la grille d’échantillonnage. Une modélisation
Bernoulli-gaussienne du vecteur d’intérêt était également utilisée, avec l’originalité que le nombre
de sites dans ce vecteur était fixé à Kmax > K : cela permettait de conserver un espace de
dimension constante, et donc d’éviter le recours (fastidieux) à des algorithmes trans-dimensionnels,
comme le RJMCMC. Le problème concernait alors l’estimation puisqu’il fallait gérer le problème
de permutation d’indices (label switching), ce type de problème est assez difficile à résoudre
correctement et reste encore aujourd’hui un problème ouvert. Plusieurs auteurs ont déjà proposé
des solutions [41, 42, 111, 144, 161, 219, 239, 240], parfois en considérant ce problème comme un
problème inverse, ce qui a pour conséquence d’ajouter une couche algorithmique à une méthode de
simulation qui peut déjà être lourde.

Par la suite, nous avons utilisé, avec Sylvain Faisan, l’algorithme RJMCMC pour décomposer une
séquence de plusieurs signaux (cf. chapitre 3) [153]. Il s’est avéré que dans ce cadre, l’algorithme
RJMCMC a été difficile à implémenter et peinait à explorer convenablement l’espace des solutions,
de sorte qu’il a fallu parfois le « forcer » à choisir une direction d’exploration (un peu comme les
travaux de [208]), rendant ainsi caduque le caractère automatisé de cet algorithme, qui en faisant a
priori la force.

C’est la raison pour laquelle nous avons exploré l’utilisation de l’algorithme HMC lors du stage de
M2 de Argheesh Bhanot. Cet algorithme, proposé en particulier pour résoudre la difficulté qu’a un
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algorithme à marche aléatoire d’explorer un espace de grande dimension, consiste à proposer des
candidats en faisant appel à la dynamique hamiltonienne [182]. Or, comme on l’a vu section 2.1,
le critère présente de nombreuses zones plates, où l’algorithme HMC n’est pas capable de choisir
une bonne direction de recherche. Cette conclusion est en accord avec les études de la littérature :
l’algorithme HMC échoue si la distribution est à queue lourde [203]. Il s’avère d’ailleurs qu’il n’y
a pas vraiment d’algorithme pour travailler en grande dimension avec des queues lourdes ; on
peut penser qu’un algorithme comme l’algorithme BPS (Bouncy Particle Sampler) [24] pourrait
fonctionner 2.

2.4 Conclusion

Ce chapitre fait le point sur les difficultés et l’état de l’art de la décomposition d’un seul signal
unidimensionnel. Le problème de base étant à présent établi, les chapitres suivants exposent les
développements effectués pour des données plus complexes.

Un échantillonnage irrégulier n’a pas de grande influence à condition bien sûr qu’il permettent
d’échantillonner convenablement la forme des raies. La première difficulté du problème est bien
entendu la présence de bruit dans les données. Nous avons vu également que dans le cas d’une raie
isolée, estimer son amplitude et sa largeur n’est pas difficile. En revanche, l’estimation de son centre
est facile seulement si l’initialisation est suffisamment proche de la solution, autrement la présence
de zones sans réel gradient dans le critère rend l’estimation du centre difficile. De plus, l’estimation
de tous les paramètres devient difficile dans le cas de raies superposées. À cela s’ajoute le fait que le
nombre de raies n’est pas toujours connu.

De nombreuses méthodes de décomposition ont été proposées depuis quarante ans. Il s’en
dégagent deux grandes familles : les méthodes statistiques (notamment bayésiennes) et les mé-
thodes d’approximation parcimonieuse. La raison est que ces deux cadres de travail sont capables
d’introduire facilement et naturellement le fait que le signal sous-jacent à la décomposition est
impulsionnel. Cela dit, le problème reste encore ouvert car il n’existe toujours pas de méthode qui
réponde convenablement aux difficultés du problème dans un temps de calcul acceptable.

2. Source : communication personnelle avec M. Pereyra.
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Chapitre 3

Décomposition conjointe d’une
séquence de signaux spectroscopiques

Une extension du problème traité dans le chapitre précédent concerne la décomposition de
plusieurs signaux spectroscopiques : nous nous intéressons désormais à la décomposition de S
signaux ys ∈ RN où s ∈ S. L’ensemble S représente l’espace dans lequel sont disposés les signaux
ys :

— si les signaux sont acquis selon un échantillonnage temporel régulier, on a S = {1, . . . , S}. Un
exemple d’application correspondant à ce cas est l’acquisition à différents instants d’un spectre
électromagnétique ;

— si les signaux sont acquis dans l’espace, alors S ⊂ N2. Une image hyperspectrale correspond à
ce type de données : chaque pixel de l’image est un spectre ys où s représente l’indice du pixel
correspondant.

Chaque signal ys est modélisé de la même manière que dans le chapitre précédent (équation (2.1))
et regroupe Ks raies d’amplitudes aks, de centre cks et de paramètres de forme wks :

∀s ∈ S, ys =

Ks∑
k=1

aksϕ(cks,wks) + bs. (3.1)

Le nombre de raies Ks peut être considéré constant et égal à une valeur K pour tout s. Dans ce
cas, il est possible d’autoriser les amplitudes aks à être nulles, entraînant alors un nombre variable
de raies par signal. Autrement, le nombre de raies Ks est variable et doit alors être estimé. Par
ailleurs, nous supposons que les paramètres de même indice k présentent une évolution douce à
travers l’espace S. Autrement dit, les paramètres de deux signaux acquis à des instants proches ou
correspondant à deux pixels voisins ont des valeurs proches. Cette hypothèse est justifiée d’un point
de vue des applications considérées (cf. section 1.1). La figure 3.1 donne un exemple de séquence
de plusieurs signaux spectroscopiques : on y voit clairement l’évolution douce des paramètres que
l’on cherchera à reproduire. Cette hypothèse apporte également une connaissance a priori très forte
qui permettra d’améliorer le résultat, comme il est montré section 3.2. La difficulté réside alors
dans la modélisation de cette hypothèse et l’optimisation du problème résultant puisque les liens
entre paramètres structurent fortement l’espace des solutions et accroissent la difficulté de son
exploration.

À ma connaissance, ce problème n’a jamais été traité tel quel dans la littérature même s’il existe
des similarités avec d’autres problèmes (cf. section 3.1). Une première approche pour résoudre le
problème de la décomposition d’une séquence de signaux spectroscopiques est d’oublier l’aspect
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FIGURE 3.1 – Exemple d’une séquence unidimensionnelle de dix signaux (S = {1, . . . , 10}). Chaque
couleur regroupe les raies qui suivent la même évolution douce. Remarquez que le nombre de raies

par spectre n’est pas constant.

conjoint. Ainsi, j’ai proposé en 2009 [151] une approche en deux étapes : les signaux sont dans un
premier temps décomposés indépendamment les uns des autres, puis un post-traitement associe les
raies obtenues en différents sites s en fonction de la similarité de leurs paramètres. Ce fonctionnement
séquentiel, qui ne tient pas compte de l’hypothèse d’évolution douce des paramètres, est peu efficace
pour deux raisons. D’une part il n’est pas possible d’améliorer une décomposition déjà obtenue lors
de la première étape, d’autre part les décompositions étant indépendantes les unes des autres, on
ne profite pas de l’a priori d’évolution douce. Nous montrons en section 3.2 que cela génère des
erreurs d’estimation et qu’une décomposition conjointe est préférable. En 2011 [149] nous avons
donc proposé une première méthode de décomposition conjointe afin d’éviter les écueils précédents.
Elle a été établie dans un cadre bayésien et l’optimisation a été effectuée avec des algorithmes
MCMC ; la méthode est détaillée section 3.3. Nous montrons que cette décomposition conjointe est
meilleure que la décomposition séquentielle. En 2015 [153], nous avons introduit dans la méthode
précédente la possibilité d’avoir un nombre de raies variables entre les spectres. Ce besoin était
surtout nécessaire en imagerie hyperspectrale astronomique où les signaux n’ont pas tous le même
nombre de raies. Il s’avère que cette méthode est lente et difficile à utiliser. Aussi, après une première
étude en 2013 [160], nous avons proposé en 2019 [177] une alternative plus rapide et plus simple en
s’inspirant des méthodes d’approximation parcimonieuse (section 3.4). Au final, ce travail a fait l’objet
de quatorze publications [10, 138, 149, 151, 153, 154, 156, 157, 158, 160, 174, 175, 176, 177].

Ce travail a permis d’apporter les contributions suivantes.

• Le problème de la décomposition en motifs d’un signal où les motifs présentent une lente
évolution a été défini.

• Un modèle de décomposition conjointe associé à ce problème a été proposé. Ce modèle a été
formulé dans le cadre bayésien puis sous forme d’approximation parcimonieuse en définissant
un terme additionnel représentant une variation totale.

• Un algorithme RJMCMC capable d’évoluer dans un espace à deux dimensions a été utilisé
dans le cadre bayésien.

• Un algorithme inspiré des méthodes d’approximation parcimonieuse a été proposé, et il permet
d’avoir une structuration des vecteurs inconnus plus souple que les méthodes d’approximation
jointe, simultanée ou structurée.
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3.1 État de l’art

Bien que la décomposition conjointe d’une séquence de signaux spectroscopiques n’ait pas, à
notre connaissance, été traitée dans la littérature, nous pouvons lister des problèmes similaires qui
nous ont parfois inspirés. Certains de ces travaux sont dans la discipline du traitement du signal
multi-capteur (multisensor signal processing).

La séparation de sources [48] ou le démélange spectral [121] sont des problèmes proches du
nôtre, dans le sens où les données regroupent plusieurs signaux ordonnés dans un espace particulier
et modélisés comme une combinaison (souvent linéaire) de motifs élémentaires. Il existe en revanche
deux différences principales avec notre problème. En premier lieu, les motifs élémentaires sont le
plus souvent des signaux qui ne sont pas paramétrisables ou qui sont à support très large. Mais
la différence majeure provient du fait que ces motifs ne présentent pas d’évolution particulière
à travers les données (hormis pour l’amplitude des motifs). Or, si cette hypothèse existe, elle
doit être prise en compte pour un traitement efficace. Gobinet et coll. [91] ont proposé plusieurs
prétraitements afin que les méthodes traditionnelles de séparation de sources puissent être utilisées
pour la décomposition d’une séquence de signaux spectroscopiques. En particulier, ils ont proposé
une méthode d’alignement des raies et d’homogénéisation de leur largeur. Or, cette méthode
nécessite une connaissance a priori sur la localisation des raies. Il existe des alternatives [248] qui
ne nécessitent pas d’a priori mais elles sont supervisées et n’ont pas donné de résultats satisfaisants.

Le problème peut également être vu comme un problème d’approximation parcimonieuse dont le
dictionnaire est construit à partir de motifs paramétriques [30, 227, 250, 263]. Plus précisément,
l’approximation parcimonieuse jointe décompose plusieurs signaux en utilisant le même dictionnaire.
Les méthodes de parcimonie simultanée résolvent le problème dit MMV (multiple measurement
vector) [251] dans lequel les signaux partagent le même support. Cette hypothèse est très restrictive
et ne convient pas au cas que l’on considère, dans lequel les raies n’ont pas les mêmes centres.
D’autres approches, comme l’approximation parcimonieuse récursive [255] détermine le vecteur
parcimonieux d’un signal à partir des vecteur des signaux précédents : la décomposition se fait
de proche en proche, mais il n’est pas possible de revenir sur une décomposition antérieure. Les
techniques de parcimonie sociale ou structurée [11, 127, 233] supposent une structure particulière
des différents supports. Mais cette structure doit être définie a priori, ce qui n’est pas adapté à notre
cas. Sans imposer de connaissance particulière sur le support de la solution, la modélisation de la
réponse impulsionnelle à travers les signaux peut aider à considérer une évolution douce : c’est
le cas dans [30] où la réponse instrumentale spatiale de l’instrument est prise en compte dans la
décomposition des spectres d’une image hyperspectrale astronomique. Toutefois, dans Belmerhnia et
coll. [20], le terme favorisant la parcimonie (une norme `1,1) est appliqué sur les différences finies
de la matrice des amplitudes, se rapprochant ainsi des solutions que nous présentons ci-après.

La séparation de sources retardée (ou anéchoïque) est un cas particulier de la séparation de source
convolutive dans laquelle les filtres sont des impulsions de Dirac. Il est ainsi possible de tenir compte
des retards que peuvent subir les sources [101, 169, 189, 194, 260, 265]. À notre connaissance,
les approches développées ne considèrent pas de sources paramétriques ; elles ne sont donc pas
capables de modéliser l’évolution douce des paramètres de forme w. En outre, la grande majorité
des méthodes fait l’hypothèse que les sources sont indépendantes, décorrélées ou différentes dans un
domaine particulier. Ces méthodes utilisent ainsi des stratégies de linéarisation [43, 112], d’analyse
en fréquence [178, 198] ou en temps-fréquence [189, 194]. Des propositions ont été faites pour
relaxer les hypothèses d’indépendance et de décorrélation, comme dans [215]. Des algorithmes
de dynamic time warping ont été utilisés pour contrebalancer le retard des sources [101, 106],
après les avoir détectées dans un premier temps. Dans [178], la méthode NMF (non-negative matrix
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factorization) a été étendue pour considérer les retards. Cependant, nos tests montrent que cette
approche fonctionne mal en cas de sources très corrélées [177].

La déconvolution multi-canaux est l’extension à plusieurs signaux du problème de sismique–
réflexion présenté dans le chapitre 2. Là encore, la modélisation par processus Bernoulli-gaussien est
utilisée [103, 109, 216]. Mais dans ces travaux, seuls les centres et les amplitudes des motifs sont
estimés : les motifs sont tous de même forme et les amplitudes sont restreintes à être sur la grille.

Plus proche de l’une de nos applications, Villeneuve et coll. [258] on proposé une approche
bayésienne pour effectuer la déconvolution de cartes de vitesses de galaxies. Leur méthode est
toutefois limitée au cas où il n’y a qu’une seule raie (K = 1), et l’évolution douce de cette raie
n’est pas prise en compte. Bouché et coll. [25] utilisent un modèle d’ellipse tridimensionnelle sur
la galaxie : les auteurs ne recherchent donc qu’une seule raie avec un modèle de cinématique très
contraint. À la différence de ces travaux, nous considérons plusieurs raies en leur imposant une
évolution douce : l’évolution autorisée est donc plus souple que dans [25] mais n’est pas totalement
libre comme dans [258].

En temps-fréquence, l’estimation des fréquences de signaux modulés en fréquence [266, 267]
s’apparente à la décomposition en motifs d’une séquence de signaux. Cependant, les fréquences
instantanées des signaux sont contraintes à évoluer de manière assez définies (sinusoïdes ou
constantes par morceaux).

Le suivi de cible (target tracking) consiste à estimer l’état d’un objet (en particulier sa position) à
partir de mesures bruitées [16, 56, 108, 259]. Dans la plupart des travaux, il existe deux différences
principales avec notre problème. La première différence est que les données que nous considérons
ne sont pas des mesures bruitées des positions des raies, mais des mesures construites à partir des
positions. Pour appliquer à notre contexte des méthodes de suivi de cible, il nous faudrait donc
détecter les raies dans les spectres avant de pouvoir les suivre. La seconde différence est que le suivi
de cible fonctionne souvent dans un cadre récursif, c’est-à-dire que les données doivent être traitées
au fur et à mesure, alors que nous avons à disposition toutes les données, autorisant ainsi d’effectuer
une décomposition conjointe des spectres. Par ailleurs, les méthodes actuelles de suivi de cibles ne
sont pas toujours aptes à gérer l’interaction entre plusieurs cibles.

D’autres techniques, plus rares, ont été proposées dans différents domaines où l’objectif est
également de suivre des objets. Ainsi, une approche issue du traitement d’images a été proposée pour
des signaux de sismique-réflexion [225]. On peut voir également des similarités avec le problème de
l’extraction de vaisseaux sanguins ou de fibres nerveuses en imagerie médicale [122, 200]. Mais
dans nos applications, il n’est pas permis aux raies de se diviser ou de fusionner, contrairement aux
structures anatomiques.

3.2 Intérêt d’une décomposition conjointe

Cette section a pour objectif de montrer l’intérêt d’une décomposition conjointe par rapport à
une décomposition séquentielle ; elle reprend les modèles présentés dans [149]. Dans la continuité
du chapitre précédent, le problème est traité dans le cadre bayésien puisqu’il donne accès à des
méthodes efficaces qui pourront en outre modéliser facilement la dépendance entre signaux. Deux
modèles sont donc étudiés : le premier pour une décomposition séquentielle (les signaux sont
décomposés séparément les uns des autres), le second pour une décomposition conjointe. Dans ces
deux modèles, les données sont modélisées selon l’équation (3.1). Dans les deux cas, une méthode
MCMC couplée à un schéma de recuit simulé permet ensuite de déterminer l’estimateur MAP.
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Modèle bayésien pour la décomposition séquentielle

Les centres peuvent se situer partout dans l’intervalle [1,N ] :

cks ∼ 1I[1,N ](cks). (3.2)

Les amplitudes sont positives et on privilégie les valeurs faibles :

aks ∼ N+(0,σ2
a) (3.3)

où la notation N+(0,σ2
a) représente une loi normale de moyenne nulle et variance σ2

a tronquée
sur R+ :

p(aks) =
2√

2πσ2
a

exp

(
−
a2
s,k

2σ2
a

)
1IR+(aks). (3.4)

Enfin, les paramètres de forme sont positifs :

wks ∼ 1IR+(wks). (3.5)

Le bruit est supposé blanc, gaussien et de variance rb :

bs,n ∼ N (0,rb). (3.6)

Nous choisissons une loi inverse gamma comme distribution de la variance du bruit :

rb ∼ IG(αb,βb) (3.7)

dont les paramètres sont très petits (αb = βb � 1) de sorte à s’approcher de l’a priori classique pour
les variances : la loi de Jeffreys [118, 221].

Modèle bayésien pour la décomposition conjointe

Dans le premier modèle de décomposition conjointe que nous avons proposé [149] un quatrième
paramètre était attribué à chaque raie k du signal s : il s’agissait de la classe zks ∈ N à laquelle
appartenait la raie. Ainsi, si deux raies k et l issues de deux signaux s et t voisins sont de même
classe (zks = zlt) alors leurs centres, amplitudes et largeurs ont respectivement des valeurs très
proches (cks ≈ clt, aks ≈ alt, wks ≈ wlt).

Par commodité, nous noterons dans la suite cl les paramètres {cks} tels que zks = l pour tout s.
Puisque les centres des raies de même classe l évoluent lentement dans Z, un a priori de douceur est
choisi pour régulariser la solution, et nous imposons toujours aux centres d’être dans l’intervalle
d’observation [1,N ]. La loi a priori s’exprime donc [86] :

p(cl|z) ∝ exp

(
− 1

2rc
‖Dcl‖2

)
1I[1,N ](c

l) (3.8)

où rc est un hyperparamètre contrôlant la force de l’a priori (il est fixé) et D est l’opérateur des
différences finies (dérivées discrètes). Par exemple, une dérivée à l’ordre 2 favorise une évolution
linéaire :

(Dcl)s = cls− − 2cls + cls+ (3.9)

où s−, s et s+ représentent trois sites alignés et consécutifs dans S. Par ailleurs, à s fixé les centres
cks sont supposés indépendants. Ainsi, la loi a priori sur c s’écrit :

p(c|z) ∝ exp

(
− 1

2rc

K∑
l=1

‖Dcl‖2
)

1I[1,N ](c). (3.10)
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Les amplitudes et les largeurs sont également supposées suivre une évolution douce, et donc de la
même manière que pour les centres, leurs lois a priori s’écrivent :

p(a|z) ∝ exp

(
− 1

2ra

K∑
l=1

‖Dal‖2
)

1IR+(a), (3.11)

p(w|z) ∝ exp

(
− 1

2rw

K∑
l=1

‖Dwl‖2
)

1IR+(w). (3.12)

Le quatrième paramètre à modéliser est la classe des raies, pour laquelle il n’y a, a priori, aucune
information disponible. Les classes sont donc distribuées suivant une loi uniforme :

zs ∼ USK (3.13)

où SK est l’ensemble des permutations sur {1, . . . ,K}.

Pour terminer, les distributions du bruit et de son hyperparamètre sont identiques au modèle pour
la décomposition séquentielle.

Optimisation des deux modèles avec l’échantillonneur de Gibbs

Les lois a posteriori des deux modèles sont donnés dans [149]. Leurs expressions étant complexes,
nous choisissons de les simuler avec l’échantillonneur de Gibbs (elles sont par ailleurs intégrables
puisque les lois a priori dont elles sont issues sont elles-mêmes intégrables). Plus précisément, les
centres, largeurs et classes sont simulés avec un algorithme de Metropolis-Hastings et les amplitudes
et le bruit peuvent être simulés directement. Il est connu que l’échantillonneur de Gibbs peut rester
coincer dans un minimum local [222]. C’est pourquoi il est intégré dans un schéma de recuit simulé
afin de trouver l’estimateur du MAP (une description du recuit simulé est donnée section 4.3).

Comparaison des deux modèles sur données synthétiques

Les deux modèles sont testés sur les données synthétiques présentées figure 3.2 ; c’est une séquence
unidimensionnelle (S = {1, . . . ,S}) de S = 10 spectres de N = 256 échantillons contenant chacun
K = 3 raies gaussiennes. Le rapport signal-à-bruit est d’approximativement 15 dB. Les températures
initiale et finale du recuit simulé sont égales à Ti = 50 et Tf = 1. Les hyperparamètres de douceur
sont fixés à

rc ≈ 39, ra ≈ 4 · 10−3, rw ≈ 0,4.

Ces valeurs correspondent à une fraction de la dynamique des paramètres, la justification est détaillée
dans [149]. Enfin, le nombre d’itérations des deux méthodes est fixé de sorte à avoir le même
temps de calcul pour les deux modèles (environ 97 s), soit 5700 itérations pour la décomposition
séquentielle et 5000 itérations pour la décomposition conjointe.

Les estimations au sens du MAP sont représentées figure 3.3. L’estimation obtenue avec la
méthode conjointe est clairement meilleure que celle obtenue avec la méthode séquentielle : en
effet, les paramètres sont bien mieux estimés et en plus la méthode conjointe est capable de classer
correctement les raies, ce qui permet de suivre leur évolution à travers la séquence.

Il serait malgré tout possible d’obtenir une classification des raies à la suite d’une décomposition
séquentielle à l’aide d’un post-traitement, comme nous l’avons proposé dans [151], mais la mauvaise
estimation initiale conduirait forcément à une classification erronée.
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FIGURE 3.2 – Séquence simulée de S = 10 spectres de N = 256 échantillons et de K = 3 raies.
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FIGURE 3.3 – Paramètres estimés (cercles) sur la séquence de la figure 3.2 avec les méthodes de
décomposition séquentielle et conjointe. Les lignes en pointillés et les points représentent la vérité

terrain. Les couleurs des cercles correspondent aux classes des raies estimées.
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Pour affiner cette conclusion, nous avons mesuré l’EQM des estimations obtenues avec les deux
modèles sur 20 séquences contenant K = 4 raies. La décomposition séquentielle obtient une EQM
de 7.20 · 10−2 alors que la décomposition conjointe obtient une EQM de seulement 1.76 · 10−2. Ce
résultat peut s’expliquer par le fait que la décomposition séquentielle peut manquer certaines raies.
Au contraire, l’a priori de douceur intégré dans la décomposition conjointe favorise la recherche de
raies dans les zones de l’espace des solutions en contenant probablement. En d’autres termes, la
décomposition conjointe de tous les spectres permet d’utiliser l’estimation obtenue en un spectre
pour améliorer l’estimation en un spectre contigu.

3.3 Approche bayésienne

Le modèle proposé dans la section précédente pour effectuer une décomposition conjointe est
simple et performant dans le cas où le nombre de raies par spectre est connu et reste constant. Cette
limite peut être levée en utilisant l’algorithme RJMCMC [94]. Bien qu’il existe d’autres algorithmes
trans-dimensionnels (voir [95] pour une revue approfondie) l’algorithme RJMCMC est le plus ancien,
le plus utilisé et le plus polyvalent.

L’extension du modèle et l’implémentation de l’algorithme RJMCMC a été menée en collaboration
avec Sylvain Faisan, maître de conférence dans mon équipe. Le modèle que nous avons proposé est
présenté ci-dessous et détaillé dans [153].

Modèle bayésien à dimension variable

Dans le modèle à dimension fixe présenté section 3.2, les raies sont associées à des classes z
de sorte que chaque spectre s contienne une et une seule raie de chaque classe. La variable K
représente à la fois le nombre de raies par spectre et le nombre de classes.

Si le nombre de raies peut varier d’un spectre à l’autre, cela signifie que les classes ne sont pas
forcément toutes présentes dans chaque spectre. Une classe est composée d’une raie par spectre,
avec la contrainte que toutes les raies d’une même classe soit présentes dans des spectres contigus.
Nous greffons donc au modèle à dimension fixe la notion de début et de longueur de classe. Ainsi,
chaque classe k ∈ {1, . . . ,K} débute au spectre dk et est de longueur lk. Dit autrement, les raies de
la trace k sont situées dans les spectres dk à dk + lk − 1 : la classe k est un ensemble de lk ≤ S raies
similaires à travers les données. On note M =

∑K
k=1 lk le nombre total de raies. Ainsi, les objets

élémentaires du modèle (les M raies) sont regroupées dans des objets plus gros (les K classes).
Pour fixer les idées, la figure 3.7 représente une séquence synthétique avec les valeurs dk et lk pour
chaque classe.

Le modèle s’écrit alors :

∀s ∈ S, ys =
K∑
k=1

lk∑
m=1

akmϕ(ckm,wkm)δdk+m−1,s + bs. (3.14)

Le symbole de Kronecker δdk+m−1,s est égal à 1 si et seulement si dk +m− 1 = s : il permet de coder
la présence ou l’absence de la raie m de la classe k dans le spectre s.

Ce modèle est à comparer avec l’équation (3.1) : si toutes les classes sont présentes à chaque
spectre, alors dk = 1 et lk = S quel que soit k. Le modèle devient alors :

∀s ∈ S, ys =

K∑
k=1

S∑
m=1

akmϕ(ckm,wkm)δm,s + bs (3.15)
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FIGURE 3.4 – Valeurs admissibles de M et K dans le cas où S = 2 et Kmax = 4. Chaque disque
représente un espace de dimension (M,K), et son niveau de gris indique sa probabilité : plus le

disque est clair, plus grande est la probabilité p(K,d,l) (ici : ξ = 0,9).

et peut donc se simplifier en l’équation (3.1).

Nous pouvons maintenant définir les loi a priori des nouvelles variables, en l’occurrence K, d et l.
Nous souhaitons que les données soient décrites avec le plus petit nombre de raies et de classes, aussi
l’a priori p(K,d,l) doit favoriser les faibles valeurs de K et M . Nous avons donc choisi d’exprimer la
loi jointe de ces variables en fonction de K et M :

p(K,d,l) ∝ ξM+SK1IX(K,d,l) (3.16)

où ξ est fixé à une valeur dans ]0,1[ et X est l’ensemble des valeurs possibles du triplet (K,d,l) :

— le nombre K de classes est borné à une valeur maximale Kmax de sorte que le nombre de
configurations soit fini et donc que p(K,d,l) soit intégrable ;

— les éléments de l sont à valeurs dans {1, . . . ,S} (et donc M ∈ {K, . . . ,SK}) ;

— les éléments de d sont à valeurs dans {1, . . . ,S − lk + 1}.
Il est facile de voir que pour un nombre M de raies fixé, cet a priori privilégie les valeurs de K
faibles. En conséquence, cet a priori favorise les classes les plus longues possibles. Du fait de ces
contraintes, les variables K et M sont très corrélées. L’ensemble des valeurs possibles pour K et M
est schématisé figure 3.4. Chaque couple (K,M) dans cette figure définit un espace de dimension
constante. Avec cette modélisation, les modèles pour lesquels M + SK sont identiques ont la même
probabilité. Cette modélisation est toutefois inhabituelle car en général, les lois a priori sont définies
indépendamment sur chaque variable. Or, cette démarche n’est pas possible car elle se confronte
notamment à l’explicitation de constantes de normalisation qui, du fait de l’aspect combinatoire de
cette modélisation, est trop difficile à utiliser.

Les autres lois a priori sont similaires à celles du modèle à dimension constante (section 3.2). En
particulier, les lois a priori sur les paramètres des raies (équations (3.10)–(3.12)) sont redéfinies en
tenant compte que les raies ne sont pas présentes partout. Le modèle est représenté par le graphe
acyclique orienté figure 3.5.

Optimisation avec l’algorithme RJMCMC

L’algorithme RJMCMC a été choisi en raison de la non-linéarité du modèle et du nombre inconnu
de variables. Nous résumons ci-dessous les mouvements implémentés et les moyens mis en œuvre
pour accélérer la convergence de l’algorithme.

• Les traditionnels mouvements de naissance et de mort existent pour les raies, mais également
pour les classes. On introduit également des combinaisons de ces mouvements (cf. figure 3.6).
En comptant la simulation de l’a posteriori à dimension constante, nous aboutissons à huit
mouvements :
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FIGURE 3.5 – Graphe acyclique orienté du modèle bayésien à dimension variable. Les carrés
représentent les variables connues ou fixées, les cercles représentent les variable aléatoires

inconnues. Les flèches indiquent les dépendances entre variables ; un trait continu correspond à une
dépendance stochastique alors que des pointillés correspondent à une dépendance déterministe.
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FIGURE 3.6 – Mouvements trans-dimensionnels dans l’espace (M,K) à partir du disque gris.

— une naissance ajoute une nouvelle classe contenant une unique raie ;

— une mort supprime une raie à l’extrémité d’une classe ne contenant qu’une raie ;

— une scission divise une classe en deux classes contiguës ;

— une fusion regroupe deux classes contiguës en une seule ;

— un allongement agrandit une classe en y ajoutant une raie à l’une des extrémités ;

— une réduction supprime une raie située à l’extrémité d’une classe ;

— une ré-affectation échange certaines raies d’une classe avec les raies d’une autre classe ;

— enfin, la mise à jour est un échantillonneur de Gibbs qui simule la loi a posteriori sans en
changer la dimension.

Les six premiers mouvements sont trans-dimensionnels et permettent de faire varier seulement
M , ou seulement K, ou les deux. Les mouvements proposés profitent ainsi de la représentation
bidimensionnelle de l’espace (M,K). C’est une particularité de notre modèle qui, à notre
connaissance, n’a jamais été considérée dans le contexte de l’algorithme RJMCMC.

• Les probabilités d’effectuer ces mouvements ne sont pas égales et varient en fonction des
mouvements effectués. Par exemple, une mise à jour à plus de chance d’être proposée après
un mouvement trans-dimensionnel.

• L’utilisation de lois candidates mixtes permet d’augmenter le rapport d’acceptation des propo-
sitions. Les lois sont mixtes car elles permettent de générer des propositions suivant une loi
uniforme ou suivant une loi construite à partir des données (ou du modèle).

• Une estimation au sens du maximum a posteriori est obtenue en choisissant parmi les échan-
tillons générés celui qui maximise la loi a posteriori. Nous évitons ainsi de conserver en
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mémoire la totalité de la chaîne générée et nous nous prévenons des problèmes de réordonne-
ment d’indices (label switching) [111, 223, 240].

• L’algorithme n’est pas appliqué directement sur toutes les données, mais nous utilisons une
approche multi-résolution : seuls quelques signaux sont d’abord décomposés et le résultat
obtenu sert d’initialisation à l’étape suivante où plus de signaux sont traités. Cette procédure
est possible grâce à l’hypothèse d’évolution douce des motifs.

Comparaison avec le modèle à dimension constante sur données synthétiques

Dans un premier temps, nous comparons le modèle présenté avec celui de la section 3.2. Ces
deux modèles sont établis dans le cadre bayésien, mais le premier n’est pas capable de gérer le
nombre inconnu de variables : K est connu et constant, ce qui signifie que le nombre de raies ne
varie pas d’un spectre à l’autre. Les deux méthodes sont comparées sur une séquence regroupant
S = 60 spectres de N = 256 échantillons. Le bruit est un bruit additif blanc gaussien de telle sorte à
avoir un PSNR de 30 dB :

PSNR = 10 log10

(rb 1

S

S∑
s=1

1

max(ys)
2

)−1
 . (3.17)

où rb est la variance du bruit. La figure 3.7 représente quelques uns de ces spectres. On peut y voir
des comportements délicats à traiter, tels que des raies très proches et un croisement. La méthode
à dimension constante a été exécutée avec K = 5 pendant environ 4 h 16 alors que la méthode
capable de gérer un nombre variable de raies a fonctionné durant environ 30 minutes. Le résultat
obtenu est présenté figure 3.8. Avec la première méthode, certaines véritables raies sont estimées
avec deux raies (comme par exemple au niveau de la zone grise). Cela a pour conséquence de créer
des échanges de raies entre classes. En outre, le croisement en s = 14 entre les classes 1 et 2, où les
vraies raies ont même centre et même largeur, n’est pas correctement estimé : les raies zigzaguent
sur plusieurs signaux. Au contraire, la nouvelle approche permet une bien meilleure estimation des
paramètres des raies, ainsi que du nombre de raies et de classes.

Résultat sur des données réelles de photoélectrons

La spectroscopie de photoélectrons résolue en temps [242] est une méthode permettant d’étudier
le processus de relaxation de l’énergie qui apparaît après absorption d’un photon par une molécule
ou un atome (ou un assemblage des deux). La détection de cette dynamique repose sur l’ionisation
du système étudié, éjectant ainsi un électron, appelé alors photoélectron. L’énergie cinétique de
ce dernier porte une information sur l’état du système au moment de son ionisation : à énergie
de photon incident constante, l’électron est émis avec d’autant moins d’énergie cinétique que le
système a relaxé son énergie électronique en énergie thermique. Un spectre de photoélectrons est la
distribution des électrons en fonction de leur énergie. L’acquisition d’un spectre de photoélectrons en
fonction du temps permet donc de suivre l’évolution du phénomène de relaxation [90] : on aboutit
alors à une séquence temporelle de spectres de photo-électrons, comme celle présentée figure 3.9. Les
centres c des raies correspondent aux énergies auxquelles la photo-émission apparaît. Les amplitudes
a et les paramètres de forme w sont liés à l’aire de chaque raie qui correspond au nombre relatif
de photo-électrons émis à l’énergie considérée. L’objectif de l’étude est de déterminer comment
l’énergie et l’aire des raies évoluent dans le temps (donc à travers la séquence) indiquant ainsi les
modifications électroniques que subit le système étudié. Comme d’autres travaux en dynamique
réactionnelle [213, 214], le nombre et la position des raies pour chaque spectre ne sont pas connus
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FIGURE 3.7 – Séquence simulée de S = 60 spectres de N = 256 échantillons. Seuls dix spectres de la
séquence sont représentés (en gris). Les raies en couleurs correspondent aux raies réelles. Le

tableau donne pour chaque classe k les débuts dk et longueur lk.
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FIGURE 3.8 – Paramètres estimés sur la séquence de la figure 3.7 avec les approches à dimension
constante et variable. Les trajectoires grises représentent la vérité terrain. Les couleurs des points

correspondent aux classes des raies estimées.
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FIGURE 3.9 – Séquence de 44 spectres de photoélectrons. Les spectres de photoélectrons ne sont pas
représentés comme des signaux, mais comme une image dont la couleur indique l’amplitude des

spectres.
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FIGURE 3.10 – Résultats sur la séquence de la figure 3.9.

et ils peuvent varier d’un spectre à l’autre. Par ailleurs, les raies peuvent se superposer et le rapport
signal-sur-bruit peut être mauvais.

La séquence considérée ici correspond à la relaxation d’un atome de baryum [146]. Cette séquence
regroupe S = 44 spectres (d’une durée totale de 3,47 ps), chacun de longueur N = 181 échantillons
(de 0,02 eV à 2,52 eV). Cette séquence présente, en plus des raies, une ligne de base qui se traduit par
des amplitudes fortes aux énergies faibles. La ligne de base a été modélisée comme une exponentielle
complexe αs exp (−λn/βs) et s’ajoute à l’équation 3.1. Les paramètres αs et βs de la ligne de base
sont traités de la même manière que les paramètres des raies : leurs lois a priori sont similaires et
l’algorithme MCMC les génère de la même façon.

La méthode proposée fournit une estimation très satisfaisante (figure 3.10), puisque les raies
évoluent lentement (contrairement à ce qu’on obtiendrait avec une approche séquentielle [146,
Fig. 4]). Par ailleurs, certaines zones sont estimées par deux raies qui se superposent (aux alentours
de 0,25 eV et 0,5 eV dans les premiers temps). Ces résultats ont été validés par les experts et
confirment les observations qualitatives données dans [146].
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3.4 Approche par représentation parcimonieuse

Les approches bayésiennes décrites précédemment ont l’avantage d’offrir une modélisation simple
et efficace, mais l’utilisation de méthodes MCMC implique un temps de calcul très long avec, en
pratique, une mauvaise exploration de l’espace des solutions. En outre, le modèle que nous avons
développé ne permet pas de gérer le cas où l’espace S des signaux est bidimensionnel. En effet,
comme l’équation (3.14) définit un début et une longueur pour chaque classe, elle n’est pas adaptée
au cas où les classes s’étendent dans un espace bidimensionnel.

Pour ces raisons, nous avons souhaité explorer l’utilisation des représentations parcimonieuses.
Justement, les signaux que nous considérons sont intrinsèquement parcimonieux puisqu’ils sont
constitués d’un faible nombre de raies. En plus, de nombreux algorithmes d’optimisation ont été
développés ces dernières années et on peut supposer qu’ils sont beaucoup plus rapides que des
algorithmes MCMC. La méthode présentée a été développée dans le cadre de la thèse d’Hassan
Mortada [173, 177]. Elle est présentée ici sous un éclairage différent.

Modèle

Par rapport aux modèles précédents, le modèle développé ici diffère sur deux points : nous
supposons que le nombre K de raies est connu et que les paramètres de formes ne varient pas au
sein d’une classe (donc wks = wk) 1. La cas où K n’est pas constant est possible et sera évoqué dans
la suite. Le modèle des signaux s’écrit donc :

∀s ∈ S, ys =
K∑
k=1

aksϕ(cks,wk) + bs. (3.18)

Sous hypothèse de bruit blanc gaussien, le terme d’attache aux données s’écrit :

E(a,c,w) =
∑
s∈S

∥∥∥∥∥ys −
K∑
k=1

aksϕ(cks,wk)

∥∥∥∥∥
2

. (3.19)

L’hypothèse d’évolution douce des paramètres est prise en compte en ajoutant au terme (3.19) un
terme de régularisation R. Nous nous sommes restreint à ne considérer que l’évolution des centres
(l’évolution des paramètres est inutile puisqu’ils sont supposés constants pour une même classe).
Pour favoriser une évolution douce des centres, nous faisons le choix classique de minimiser l’écart
entre deux centres consécutifs : le terme de régularisation R utilise donc la variation totale. On
retrouve la même idée que dans la modélisation bayésienne (3.10). Dans le cas où l’espace des
signaux S est unidimensionnel, par exemple S = {1, . . . ,S}, alors

R(c) =
S∑
s=2

K∑
k=1

(
cks − ck(s−1)

)2 (3.20)

et dans le cas d’un espace S bidimensionnel qui peut être défini en toute généralité S = {1, . . . ,Ξ} ×
{1, . . . ,Z} alors

R(c) =
Ξ∑
ξ=1

Z∑
ζ=2

K∑
k=1

(
ckξζ − ckξ(ζ−1)

)2
+

Ξ∑
ξ=2

Z∑
ζ=1

K∑
k=1

(
ckξζ − ck(ξ−1)ζ

)2
. (3.21)

1. Une extension de la méthode présentée qui est capable de considérer des paramètres de forme variables a été
abordée dans la thèse d’Hassan Mortada [173, annexe B]. Mais cette extension reste encore une pré-étude qui mérite
d’être éprouvée.

52



Pour simplifier l’exposé, nous n’utiliserons dans la suite que l’expression (3.20) ; l’extension au cas
où S est à plusieurs dimensions est directe.

Le problème est donc la minimisation de la somme pondérée du terme d’attache aux données et
du terme de régularisation :

(â,ĉ,ŵ) = arg min
a≥0,c,w

F (a,c,w) (3.22)

où F (a,c,w) = E(a,c,w)+τR(c) et τ est un paramètre de régularisation à régler manuellement. On
notera la présence d’une contrainte de non-négativité des amplitudes. La minimisation est effectuée
en plusieurs étapes, détaillées ci-après.

Minimisation de F (a,c,w) par rapport à a, c et w

L’algorithme 3.1 donne un aperçu général de la minimisation du critère par rapport à a, c et w.
Nous choisissons d’utiliser un schéma de moindres carrés alternés (ALS : alternating least squares)
pour effectuer la minimisation de (3.22). Ce schéma consiste à minimiser le critère en fonction de
certaines variables en fixant les autres, et vice-versa. Bien qu’il n’existe pas de preuve de convergence
vers le minimum global, cette méthode est très utilisée en séparation de sources retardées où, par
exemple, les sources, les retards et les amplitudes sont estimées alternativement [106, 178, 189].
Nous considérons donc la convergence atteinte lorsque la descente relative du critère entre deux
itérations successives devient inférieure à un seuil. La minimisation en fonction de w est un
problème de moindres carrés non linéaires et peut être optimisée avec un algorithme classique
comme l’algorithme de Levenberg-Marquardt. En revanche, la minimisation en fonction de a et c
est plus difficile, elle est détaillée ci-après.

1 Initialisation : i = 0, w(0) généré aléatoirement
2 Répéter
3 i = i+ 1

4 a(i),c(i) = arg min
a≥0, c

F (a,c,w(i−1)) (cf. algorithme 3.2)

5 w(i) = arg min
w

E(a(i),c(i),w) (Levenberg-Marquardt)

6 Jusqu’à convergence
7 Solution : â = a(i), ĉ = c(i), ŵ = w(i)

ALGORITHME 3.1 – Algorithme ALS pour minimiser F (a,c,w) en fonction de a, c et w.

Minimisation de F (a,c,w) par rapport à a et c

Comme on l’a dit plus haut, les signaux considérés sont intrinsèquement parcimonieux. Aussi, pour
minimiser le critère F (a,c,w) par rapport à a et c à w fixé, nous nous inspirons des algorithmes
d’approximation parcimonieuse. En particulier, les algorithmes gloutons fonctionnent très bien
lorsque le niveau de parcimonie K est faible et que les atomes du dictionnaire sont très corrélés. De
plus, ils sont suffisamment simples pour être facilement adaptés aux représentations parcimonieuses
avec structure. C’est la raison pour laquelle nous avons choisi de nous inspirer de l’algorithme
NN-OMP (non-negative orthogonal matching pursuit) [35] : l’algorithme 3.2 suit les mêmes étapes
que l’algorithme proposé dans [35] :
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1. balayage : le minimum du critère ε(k) est calculé pour toutes les raies qui ne sont pas déjà
sélectionnées (ligne 4) ;

2. mise à jour du support : les lignes 5–7 cherchent la meilleure classe k et l’ajoute au support S.
Les centres c sont également mis à jour ;

3. mise à jour de la solution : la ligne 8 calcule les amplitudes a en tenant compte du support S
et de la contrainte de non-négativité ;

4. règle de convergence : contrairement à [35], la règle de convergence consiste à comparer la
valeur du critère à deux itérations successives : si le critère remonte, alors la dernière itération
n’est finalement pas utilisée pour l’estimation. La raison de cette règle de convergence est que
l’ajout d’une nouvelle classe peut faire remonter le critère F en raison de la présence du terme
de régularisation.

Notons que l’étape de mise à jour du résidu, présente dans [35], n’est pas utile ici puisque le résidu
n’est pas explicitement utilisé.

1 Initialisation : i = 0, c(0) = 0, S(0) = ∅
2 Répéter
3 i = i+ 1

4 Calculer pour tout k 6∈ S(i−1) (cf. algorithme 3.3) :

ε(k) = min
ak≥0, ck

F (a(i−1),c(i−1),w)

5 Choisir k̃ tel que ε(k̃) ≤ ε(k) pour tout k
6 Mettre à jour le support : S(i) = S(i−1) ∪ {k̃}
7 Mettre à jour les centres : c(i) = c(i−1) sauf c(i)

k qui est la valeur de ck qui a permis de
calculer ε(k̃)

8 Mettre à jour les amplitudes (expression explicite) :

a(i) = min
a
E(a,c(i),ŵ) tel que Support{a(i)} = S(i) et a(i) ≥ 0

9 Jusqu’à F (a(i),c(i),w) > F (a(i−1),c(i−1),w)

10 Solution : â = a(i−1), ĉ = c(i−1)

ALGORITHME 3.2 – Algorithme glouton pour minimiser F (a,c,w) en fonction de a et c.

Du fait du caractère parcimonieux, l’algorithme peut s’écrire sous une autre forme, en mettant
en évidence un dictionnaire : c’est ce que nous avons présenté dans [177]. Le dictionnaire s’écrit
alors comme l’ensemble des raies ϕ décalées. Le vecteur parcimonieux a également une structure
spécifique afin de prendre en compte le fait que la classe k n’est présente qu’une fois dans chaque
signal.

Minimisation de F (a,c,w) par rapport à ak et ck

Le problème à considérer est de calculer, pour k fixé :

ε(k) = min
ak≥0, ck

F (a,c,w). (3.23)
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où les trois vecteurs a, c et w sont connus, à l’exception des éléments de ak et ck :

âk,ĉk = arg min
ak≥0, ck

F (a,c,w) (3.24)

= arg min
ak≥0, ck

∑
s∈S

∥∥∥rks − aksϕ(cks,wk)
∥∥∥2

+ τ
S∑
s=2

(
cks − ck(s−1)

)2 (3.25)

où rks est le résidu défini comme

rks = ys −
∑
j 6=k

ajsϕ(cjs,wj). (3.26)

La minimisation de (3.25) par rapport à ak et pour ck fixé possède une expression explicite :

∀s, âks =
[
rks

T
ϕ(cks,wk)

]
+

(3.27)

où la notation [u]+ correspond à [u]+ = max(u,0). En intégrant cette expression dans (3.25), on
obtient :

ĉk = arg max
ck

∑
s∈S

[
rks

T
ϕ(cks,wk)

]2

+
− τ

S∑
s=2

(
cks − ck(s−1)

)2 (3.28)

Pour résoudre ce problème combinatoire, nous nous sommes inspirés de l’algorithme ICM (iterated
conditional modes) [23], généralement utilisé en traitement d’images. Bien qu’il converge vers un
optimum local, les résultats sont satisfaisants dans nos applications. Ainsi, en chaque site s ∈ S, le
centre cks est estimé comme celui qui minimise :

ĉks = arg max
cks

[
rks

T
ϕ(cks,wk)

]2

+
− τ

(
cks − ck(s−1)

)2 − τ (ck(s+1) − cks
)2 (3.29)

Bien entendu, lorsqu’on considère un site au bord du domaine S, alors l’un des termes de régularisa-
tion n’apparaît pas dans l’expression précédente. Ainsi, tous les sites sont visités de proche en proche.
Une fois que tout le domaine S est visité, l’algorithme recommence tant que le nombre d’éléments
de ĉk ayant été modifié depuis l’itération précédente reste trop grand. L’algorithme est initialisé en

commençant par le site ayant le terme
[
rks

T
ϕ(cks,wk)

]2

+
le plus important. L’algorithme 3.3 résume

ces différentes étapes.

1 Initialisation : c(0)
k = ∅

2 Répéter
3 i = i+ 1

4 c
(i)
k = c

(i−1)
k

5 Choisir le site s

— à la première itération : celui qui maximise
[
rks

T
ϕ(c

(i)
ks ,wk)

]2

+
— aux itérations suivantes : un site au hasard

6 Pour chaque site s, en les prenant de proche en proche :

7 c
(i)
ks = arg max

cks

[
rks

T
ϕ(c

(i)
ks ,wk)

]2

+
− τ

(
cks − c

(i)
k(s−1)

)2
− τ

(
c

(i)
k(s+1) − cks

)2

8 Fin

9 Jusqu’à ce que c(i)
k soit presque le même que c(i−1)

10 Solution : ĉk = c
(i)
k

ALGORITHME 3.3 – Algorithme pour minimiser F (a,c,w) en fonction de ck.
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Résultats sur des données simulées

La méthode est évaluée sur la séquence représentée figure 3.11. Elle contient S = 40 spectres
de N = 200 échantillons et K = 4 classes de raies gaussiennes. Les données présentent des
particularités comme des sources proches, des croisements et un nombre non constant de raies (les
classes ne sont pas toujours présentes).

L’approche par représentation parcimonieuse est comparée sur une séquence simulée avec les
méthodes de Mørup [178], Castella [38] et la méthode bayésienne de la section 3.3. Les méthodes
de Mørup et Castella ont été choisies car ce sont des méthodes de séparation de sources retardées
ou convolutives, qui sont capables d’estimer les raies (les sources), mais n’utilisent pas l’information
que les raies sont paramétrées. Ainsi, bien que la reconstruction soit satisfaisante (figure 3.12), les
raies estimées peuvent être très différentes des raies réelles. Les centres et amplitudes estimées sont
également non satisfaisants : les estimations sont très bruitées et ne correspondent pas à la vérité
terrain. En revanche, les deux méthodes développées dans ce chapitre fournissent des résultats
très satisfaisants et acceptables : les reconstructions et les valeurs des paramètres estimés sont très
satisfaisantes (c’est également confirmé par des mesures d’erreurs entre les estimations et la vérité
terrain [177]). Les deux principales différences entre les deux méthodes présentées dans ce chapitre
sont d’une part la gestion du nombre variable de raies pour l’approche bayésienne (ce qui n’est pas
le cas de l’approche par représentation parcimonieuse) et d’autre part le temps de calcul (44,2 s
pour l’approche bayésienne contre 0,5 s pour l’approche par représentation parcimonieuse).

Résultats sur des données réelles de photoélectrons

L’approche par représentation parcimonieuse est appliquée sur les données de photoélectron déjà
traitées ci-avant. Les paramètres de la ligne de base sont estimés grâce à la méthode de Levenberg-
Marquardt dans une étape supplémentaire de l’algorithme 3.1. Les résultats obtenus avec cette
nouvelle approche sont présentés figure 3.13 : ils sont équivalents à ceux obtenus avec l’approche
bayésienne décrite dans la section 3.3, hormis en ce qui concerne le nombre de raies dont le nombre
n’est pas, avec la version actuelle de l’approche par représentation parcimonieuse, estimé. Toutefois,
un post-traitement permettrait d’éliminer les raies d’amplitudes trop faibles. On peut également
imaginer une variante des algorithmes proposés de manière à ce que les raies ajoutées au fur et à
mesure ne le soit qu’à condition qu’elles permettent une descente significative du critère. En outre,
l’approche par représentation parcimonieuse remplit l’objectif initial puisque cette approche est
environ 560 fois plus rapide que la méthode bayésienne (7,5 secondes contre 70 minutes) ! Cette
nouvelle méthode est également bien plus simple à mettre en œuvre, ce qui remplit un deuxième
objectif.

Résultats sur des données réelles de cinématique de galaxies

Un autre intérêt de l’approche par représentation parcimonieuse est sa capacité à traiter des
données réparties dans un espace de dimension supérieure ou égale à 1. Ainsi, la décomposition des
spectres d’une image multispectrale est possible. La méthode est donc appliquée à une observation
réelle de la galaxie NGC 4254 dans les bandes radio [209] (figure 3.14) Plus précisément, la galaxie
est observée à des longueurs d’onde proches de 21 cm, qui correspond au rayonnement d’atomes
d’hydrogène neutre présents en grande quantité dans le gaz galactique. En raison de la rotation à
très grande vitesse de la galaxie, la longueur d’onde d’émission de la raie peut se décaler en longueur
d’onde : c’est l’effet Doppler. La mesure de ce décalage indique la vitesse de déplacement du gaz.
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FIGURE 3.11 – Séquence simulée de S = 40 spectres de N = 200 échantillons.
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FIGURE 3.12 – Résultats sur la séquence de la figure 3.11 avec quatre approches. Les colonnes
représentent respectivement les données reconstruites (et, le cas échéant, les raies estimées) et les
estimations des centres et des amplitudes. Les figures sont graduées en fonction des échantillons (en

abscisses) et des signaux (en ordonnées). Les trajectoires grises des deux colonnes de droites
correspondent aux centres et amplitudes réels. Les couleurs et les marques correspondent aux

classes.
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FIGURE 3.13 – Résultats sur la séquence de la figure 3.9.

Pour schématiser, la galaxie est en rotation et donc les déplacements mesurés à travers l’image
seront différents d’un pixel à l’autre : les paramètres des raies évoluent à travers la séquence. Cette
mesure de déplacement permet de représenter la cinématique des différentes structures composant
la galaxie, et finalement de pouvoir comprendre l’histoire et l’évolution de la galaxie. Pour un état
de l’art des méthodes existantes, voir par exemple [19].

La séquence considérée regroupe 140× 140 signaux. Le nombre de classes est fixé à K = 3. Dans
ces données, il est important de gérer un nombre variable de raies. Pour ce faire, l’algorithme 3.3
est modifié de sorte à définir un sous-ensemble de S qui correspond aux sites s pour lesquels la
corrélation

[
rks

T
ϕ(cks,wk)

]
+

est supérieure à un seuil préalablement défini. Le parcours des sites

est effectué grâce à un algorithme de croissance de région. L’algorithme 3.2 est également adapté
pour ne prendre en compte que les sites de ce sous-ensemble. Les détails de cette implémentation
sont disponibles dans [173, annexe A].

La figure 3.14 donne la reconstruction obtenue et le résidu, et la figure 3.15 donne les trois classes
estimées. La première classe représente la principale structure cinématique de la galaxie : deux bras
spiraux (que l’on distingue sur les amplitudes estimées) tournant autour du centre de la galaxie. La
position estimée, qui est équivalente au décalage spectral de la raie à 21 cm, montre clairement que
le gaz tourne autour d’un axe situé au niveau des pixels représentés en jaune. La seconde classe
représente une structure très atténuée en amplitude et dont la cinématique est constante. Pour
obtenir cette classe, il a fallu initialiser manuellement l’algorithme 3.3 en précisant comme pixel
initial un pixel situé dans cette zone. Enfin, la troisième classe représente une structure synthétique
qui a été ajoutée aux données. Cette structure a une géométrie circulaire, une intensité décroissante
depuis un pixel central et une cinématique constante. Ces caractéristiques sont effectivement
retrouvées par notre approche. Le temps de calcul pour traiter ces 1402 signaux est encore une fois
très rapide : 271 s.

3.5 Conclusion

Ce chapitre regroupe les différentes recherches que j’ai effectuées concernant la décomposition
d’une séquence de signaux spectroscopiques en raies d’émission. Deux types de données ont été
considérés et elles correspondent à des séquences unidimensionnelle ou bidimensionnelle. De par
la nature des données, les raies évoluent entre les différents signaux, elles peuvent se croiser et
sont très corrélées. Heureusement, la modélisation paramétrique des raies permet de surmonter ces
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Observation Reconstruction Résidu

FIGURE 3.14 – Image multispectrale de la galaxie NGC 4254. Ces représentations sont appelées
« images blanches » et correspondent aux moyennes selon les longueurs d’onde. Les données

représentent une séquence de 140× 140 signaux. Les niveaux de couleurs sont identiques sur les
trois images.
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FIGURE 3.15 – Paramètres des trois classes estimées à partir des données de la figure 3.14. Les
niveaux de couleurs sont identiques sur les trois images.
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difficultés.

Dans un premier temps, nous avons montré qu’une décomposition conjointe est préférable à une
décomposition séquentielle car cela permet non seulement d’obtenir une estimation plus réaliste
mais également de guider la décomposition des signaux voisins. Pour cela, une première approche
bayésienne a été mise en œuvre avec un échantillonneur de Gibbs. Ce modèle a ensuite été étendu
pour gérer un nombre variables de raies et de classes ; nous avons alors choisi l’algorithme RJMCMC
pour réaliser l’échantillonnage de l’a posteriori. Mais cette approche et notre implémentation pâ-
tissent de plusieurs limitations : modélisation et implémentation laborieuses, mauvaise exploration
de l’espace des solutions, temps de calcul très long et extension au cas de séquences bidimension-
nelles très difficile. Par conséquent, une troisième approche utilisant les techniques d’approximation
parcimonieuse a été mise en place. Elle donne des résultats similaires à l’approche bayésienne mais
est beaucoup plus simple et rapide. Cette approche est toutefois heuristique sous certains aspects,
et bien qu’elle fournisse des solutions très satisfaisantes, il n’y a pas de preuve de convergence
théorique et il y a le risque de convergence vers un minimum local.

Les perspectives de ce travail constituent une partie de mon projet de recherche, détaillé dans
le chapitre 5. Brièvement, il s’agit d’explorer les capacités des techniques d’approximation parci-
monieuse à permettre une sélection de modèle et à effectuer un apprentissage de dictionnaire
paramétré.
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Chapitre 4

Décomposition d’une image
astronomique en structures physiques

Contrairement aux deux chapitres précédents, les signaux sont désormais supposés bidimension-
nels : le problème correspond donc à la décomposition d’une image multibande y ∈ RM×N×B en
motifs paramétriques ϕ ∈ RM×N×B. En présence de bruit additif b ∈ RM×N×B, le modèle s’écrit :

y =
K∑
k=1

akϕ(ck,wk) + b (4.1)

où les K motifs sont d’amplitude ak, de centre ck et de paramètres de forme wk.

Ce problème a été étudié lors du stage de M2 de Fatma Abdelmoulah en 2009 [1] et de la thèse
de Benjamin Perret en 2010 [204]. Il a fait l’objet de quatre publications [47, 206, 205, 207]. Dans
ce chapitre, nous présentons l’approche développée lors de la thèse de Benjamin Perret.

4.1 Problématique

Les galaxies sont habituellement classées en suivant la séquence de Hubble [107] ou l’une de ses
alternatives [60, 253] (figure 4.1). Or, ces deux séquences ont été établies en utilisant uniquement

FIGURE 4.1 – Classification de Vaucouleurs
(d’après Ciccolella et De Leo, Hubble–de Vaucouleurs Galaxy Morphology Diagram, Wikipedia).
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IR moyen IR proche rouge bleu X

FIGURE 4.2 – Aspect des galaxies M81 (en haut) et M104 (en bas)
observées à différentes longueurs d’onde.

les longueurs d’onde du visible, alors que les galaxies peuvent être d’aspect très différent dans
d’autres longueurs d’ondes comme l’illustre la figure 4.2. Nous avons donc exploré la possibilité
de modéliser les galaxies avec l’originalité de bénéficier d’observations multibandes couvrant un
maximum de longueurs d’ondes, l’objectif étant d’aboutir à une classification fondée sur plus de
données.

Une galaxie est composée de plusieurs structures physiques : un bulbe, un disque, des bras spiraux,
une barre stellaire, des anneaux, et dans le cas d’une observation sur la tranche, d’une barre de
poussière (toutes ces structures n’existent pas forcément dans chaque galaxie). L’observation est
donc la somme des intensités de ces structures, qui correspondent, par rapport à l’équation (4.1), à
des motifs ϕ tous différents. Par ailleurs, l’observation est entachée par la réponse impulsionnelle h
de l’instrumentation. Le modèle est détaillé section 4.2.

Ce travail a permis d’apporter les contributions suivantes.

• Au moment de la thèse de Benjamin Perret, la plupart des méthodes de l’état de l’art fournis-
saient une décomposition en structures mathématiques et non physiques ; citons par exemple
l’utilisation de shapelets [120, 145] ou la classification à partir de caractéristiques géomé-
triques de l’image [245]. Il n’existait que trois algorithmes disponibles pour réaliser des
décompositions physiques : Gim2D [235], Budda [59] et Galfit [201], mais ces algorithmes
n’étaient pas capables de gérer les galaxies spirales ou ne fonctionnaient qu’avec des images
monobandes. L’équation (4.1) a l’avantage de pouvoir effectuer une modélisation physique fine
de la galaxie afin de fournir aux astronomes un résultat qu’ils puissent interpréter. Par ailleurs,
la méthode proposée est capable de traiter plusieurs bandes (de l’infrarouge à l’ultraviolet)
plutôt que les seules bandes de la lumière visible.

• Les structures choisies pour modéliser les galaxies sont des extensions au cas multibande de
modèles existants. Le modèle des bras spiraux est quant à lui totalement original et permet de
représenter relativement bien les observations réelles. Ce modèle est détaillé en section 4.2.

• La présence de zones très lumineuses (appelées régions HII) dans les bras de la galaxie peut
perturber la bonne estimation des bras. Plutôt que de complexifier le modèle des bras, nous
avons préféré le compléter par un filtrage des observations, les paramètres du filtre faisant
partie des paramètres du modèle. Ce filtre n’est pas un pré-traitement car il est mis à jour en
même temps que le modèle des structures, il permet par ailleurs de conserver naturellement
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l’information de localisation des zones filtrées. Nous avons ainsi exploré l’utilisation conjointe
des approches statistiques et de la morphologie mathématique, qui sont par ailleurs deux des
thèmes traités dans notre équipe. Il existe très peu de liens entre ces deux disciplines et la
littérature à ce sujet est rare (voir par exemple les travaux de Forbes et Raftery [82]). Cette
contribution est détaillée section 4.2.

• L’optimisation de l’équation (4.1) n’est pas simple. C’est pour cela que nous avons choisi de
travailler avec une hiérarchie de modèles : des modèles de plus en plus fins sont tour à tour
estimés, en initialisant chacun d’eux avec l’estimation du modèle précédent. Cette approche
permet de réduire le temps de calcul et d’améliorer la robustesse de la méthode par rapport
aux conditions initiales, elle est détaillée en section 4.3.

• L’optimisation est effectuée à l’aide d’un échantillonneur de Gibbs couplé à un schéma de
recuit simulé. Une contribution de ce travail est d’appliquer un schéma de température
différent pour chaque bloc d’inconnues. Ce schéma est particulièrement adapté aux problèmes
d’optimisation dont les variables sont de natures variées (ici, il s’agit de positions, longueurs,
brillances, angles. . .). Il permet de mieux répartir l’effort de simulation en se concentrant sur
les paramètres les plus difficiles à estimer. Cette contribution est détaillée section 4.3.

4.2 Modèle

La plupart des motifs que nous proposons pour modéliser les structures de la galaxie sont inspirés
des modèles classiques de la littérature ; nous les avons adaptés aux données, notamment pour
prendre en compte l’aspect multibande. Seul le motif modélisant les bras spiraux est complètement
nouveau. Il a d’ailleurs l’originalité de ne pas être entièrement génératif : il est composé d’un modèle
paramétrique traditionnel et d’un filtre paramétrique dont le rôle est de modifier les observations afin
d’en supprimer certains aspects que nous ne souhaitons pas modéliser et qui pourraient perturber le
processus d’estimation.

Nous résumons à présent les modèles de forme et de brillance des principales structures. Notons
que les galaxies n’étant pas toujours observées de face, ces modèles doivent être projetés sur le plan
d’observation pour représenter le plus fidèlement possible les conditions d’observation.

Modèle des structures autres que les bras spiraux

La forme des structures est modélisée par une ellipse généralisée [59, 201]. Une ellipse généralisée
de centre (x0,y0), d’angle α, d’axe majeur r, d’élongation e et de déformation c est formée par
l’ensemble des points (x,y) ∈ R2 vérifiant :

rc+2 =
∣∣(x− x0) cosα− (y − y0) sinα

∣∣c+2
+ ec+2

∣∣(x− x0) sinα+ (y − y0) cosα
∣∣c+2 (4.2)

La figure 4.3 donne des exemples d’ellipses généralisées.

La brillance des structures est modélisée par une loi de Sérsic [243] :

I(r) = I0 exp

[
−k
(( r

R

) 1
n − 1

)]
(4.3)

avec I0 la brillance au rayon effectif R, n l’indice de Sérsic (si n = 1
2 on obtient une gaussienne),

et k une fonction auxiliaire telle que Γ(2n) = 2γ(2n,k) où Γ et γ sont respectivement la fonction
Gamma et la fonction Gamma incomplète. La figure 4.4 donne des exemples de lois de Sérsic : on
s’aperçoit que lorsque n devient grand, la loi devient très piquée.
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x0 = 0 y0 = 20

α = π/4 r = 40
e = 0,5 c = 0

x0 = 0 y0 = 0

α = 0 r = 70

e = 12 c = 0

x0 = 0 y0 = 0

α = π/3 r = 40

e = 2 c = 2

x0 = −20 y0 = 20

α = 0 r = 40

e = 1 c = 0

FIGURE 4.3 – Exemples de motifs dont la forme est une ellipse généralisée. L’origine est au centre
des images.
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FIGURE 4.4 – Loi de Sérsic pour différentes valeurs de n.

x0 = 0 y0 = 20

α = π/4 R = 40
e = 0,5 c = 0
n = 0,5 I0 = 1

x0 = 0 y0 = 0

α = 0 R = 70

e = 12 c = 0

n = 1 I0 = 1

x0 = 0 y0 = 0

α = π/3 R = 40

e = 2 c = 2

n = 2 I0 = 1

x0 = −20 y0 = 20

α = 0 R = 40

e = 1 c = 0

n = 4 I0 = 1

FIGURE 4.5 – Exemples de simulations obtenues en combinant l’aspect géométrique d’une ellipse
généralisée avec une distribution lumineuse de Sérsic. Afin de visualiser suffisamment les structures,

les intensités sont saturées.
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α = π/2 R0 = 1

β = 0,1 k = 0

α = 0 R0 = 2

β = 0,05 k = 0

α = π/3 R0 = 2

β = 0,15 k = 0

α = π/3 R0 = 2

β = 0,15 k = 1

FIGURE 4.6 – Exemples de spirales logarithmiques. L’origine est au centre des graphes.

La combinaison du descripteur de forme (l’ellipse généralisée) avec le descripteur de brillance (la
loi de Sérsic) permet de générer des images dont le rendu est très proche des observations réelles
(figure 4.5). Suivant le type de structure à modéliser, les paramètres sont contraints à être dans des
intervalles bien définis (cf. [204, tableau 2.4]).

Modèle des bras spiraux

Il existe peu de modèles paramétriques des bras spiraux, et les seuls disponibles (par exemple [102,
170, 202]) ne sont pas satisfaisants. C’est pourquoi nous avons proposé un modèle original, constitué
de deux parties : un modèle paramétrique de l’aspect général des deux bras et un filtre adaptatif
pour isoler les régions HII qui sont très lumineuses. Les bras spiraux peuvent avoir une structure
très complexe, mais la plupart du temps on observe uniquement deux bras : le modèle proposé ne
permet donc de représenter que deux bras.

Modèle paramétrique La forme des bras spiraux est supposé suivre une double spirale logarith-
mique [9] qui regroupent les points (ρ,φ) ∈ R+ × R du plan :

ρ = R0 exp(|β|θ) φ = βθ + α+ kπ (4.4)

où θ ∈ R+ permet de se déplacer le long de la spirale, R0 est le rayon de départ, β est l’angle
d’ouverture (dont le signe code le sens de rotation de la spirale), α est l’angle de position et k ∈ {0,1}
est le numéro du bras. La figure 4.6 donne quelques exemples de spirales logarithmiques, mettant
notamment en évidence l’influence des différents paramètres.

Les bras d’une galaxie possèdent une certaine épaisseur et la spirale logarithmique en modélise la
crête. La brillance des bras suit une loi de Sérsic qui décroit en fonction de la distance à la crête,
mais également en fonction de la distance au centre de la galaxie (les bras sont de moins en moins
lumineux lorsqu’on s’éloigne du centre de la galaxie). En pratique, la simulation des bras spiraux
suit les trois étapes suivantes :

1. la crête des bras est représentée à l’aide de deux spirales ;

2. une transformée de distance est calculée sur tout le plan selon la distance à la crête et la
distance au centre ;

3. une loi de Sérsic est appliquée à la carte de distance obtenue à l’étape précédente.

Un exemple de simulation de bras est donné figure 4.7

Filtre adaptatif Certaines galaxies font apparaître des zones très lumineuses dans les longueurs
d’onde courtes : ce sont les régions HII. Il serait inutile de modéliser ces structures avec un modèle
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FIGURE 4.7 – Processus de génération des bras spiraux.
De gauche à droite : crête des bras, carte de distance et structure finale.

FIGURE 4.8 – Intérêt du filtrage adaptatif sur l’estimation de la spirale (galaxie PGC 35538) : sans
prise en compte des régions HII (à gauche) et avec (à droite). Les zones rouges et vertes

correspondent aux régions HII détectées.

paramétrique car ni la forme, ni le profil de brillance de ces régions ne contiennent d’information
intéressante pour la classification des galaxies. Par ailleurs, il serait trop complexe de vouloir les
modéliser. C’est pourquoi notre idée a été d’appliquer un filtrage f des observations pour isoler les
régions HII. Les paramètres θ de ce filtre dépendent du modèle paramétrique, qui est lui-même
estimé à partir de l’observation filtrée : le processus est donc itératif et c’est la raison pour laquelle
le filtrage n’est pas qu’un simple prétraitement.

Ainsi, les régions HII identifiées sont répertoriées dans une carte qui permet de filtrer les observa-
tions y, de sorte que les observations filtrées f(y,θ) n’aient plus de régions HII qui risqueraient de
déstabiliser l’estimation du modèle paramétrique. L’algorithme permettant d’obtenir cette carte fait
appel aux arbres de composantes connexes et sort du contexte de ce document : le lecteur intéressé
pourra donc consulter le chapitre 3 de la thèse de Benjamin Perret [204].

La figure 4.8 représente la galaxie PGC 35538 sur laquelle sont indiquées les régions HII détectées.
Sans les prendre en compte, l’estimation de la spirale est très mauvaise, alors qu’elle est bien
meilleure en tenant compte des régions HII détectées.

Combinaison des structures

La combinaison de plusieurs structures suivant les modèles présentés ci-avant permet donc de
synthétiser des observations de galaxies (figure 4.9). Une observation multispectrale est obtenue
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(a) Combinaison (b) Bulbe (c) Disque

(d) Barre stellaire (e) Bras spiraux (f) Anneau interne

FIGURE 4.9 – Simulation d’une galaxie comprenant quatre structures ellipsoïdales et une structure
spirale. Cette simulation pourrait correspondre à une galaxie de type SBbR.

bulbe disque halo barre anneau bras

5 + 3B 4 + 3B 4 + 3B 6 + 3B 3B 5 + 3B

TABLE 4.1 – Nombre de paramètres pour chaque structure (B est le nombre de bandes).

en associant plusieurs observations monochromes où les descripteurs de forme des structures sont
identiques entre les observations. Pour fixer les idées, le nombre de paramètres pour chaque structure
est donné dans la table 4.1.

Modèle bayésien

En tenant compte de la modélisation précédente, de la réponse impulsionnelle et du filtrage
adaptatif, l’équation d’observation (4.1) s’écrit finalement 1 :

f(y,θ) = h ∗
K∑
k=1

akϕk(c,wk) + b (4.5)

où θ regroupe les paramètres du modèle utilisé par le filtre adaptatif f et chaque motif ϕk modélise
une structure particulière avec sa propre morphologie et son propre modèle d’intensité et a pour
paramètres :

— un vecteur ak regroupant les intensités de la structure dans chaque bande et qui peut être nul
si la structure n’existe pas dans la galaxie ;

1. En réalité, le modèle proposé dans le cadre de la thèse de Benjamin Perret est un peu plus complexe car il permet
d’ajouter la présence d’une barre de poussière ; celle-ci intervient dans l’équation (4.5) sous la forme d’un motif additionnel
qui est en facteur de la somme, permettant ainsi de décroître l’intensité des autres motifs. Nous n’avons pas détaillé cette
structure particulière pour simplifier la présentation du modèle et parce que la barre de poussière n’apparaît que dans le
cas de galaxies vues par la tranche (ce qui arrive assez rarement).
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— le centre c de la structure qui est la même quel que soit k (les structures ont toutes le même
centre, en l’occurrence le centre de la galaxie) ;

— des paramètres de forme wk.

Le bruit b a plusieurs origines mais peut être approximé par un bruit gaussien, non corrélé et
de moyenne nulle. Sa matrice de variance-covariance peut être assez facilement estimée [22] et
est donc supposée connue. Les lois a priori des autres paramètres sont des lois uniformes sur les
domaines respectifs de chaque variable ; il n’est pas apparu nécessaire de choisir des lois plus
« informatives ». Ces domaines ont été fixés de manière à modéliser correctement les différentes
galaxies existantes. Par exemple, l’indice de Sérsic n du bulbe est compris entre 1,5 et 8 alors que
celui du disque est égal à 1. Par ailleurs, la déformation c du bulbe et du disque est nulle (la structure
est une pure ellipse) tandis que celle de la barre stellaire est comprise entre 0,5 et 2 (la barre est
presque rectangulaire). La liste exhaustive des contraintes est donnée dans la table 2.4 de la thèse
de Benjamin Perret [204, p. 56].

4.3 Optimisation

Le modèle proposé pour décrire les données est complexe car il est constitué de plusieurs structures
différentes, chacune définie à partir de plusieurs paramètres contraints, et à cause de la non linéarité
de la plupart d’entre eux la distribution a posteriori n’a pas une expression simple.

Ces raisons nous ont donc conduit à utiliser un échantillonneur de Gibbs [89] dans lequel les blocs
de variables sont simulés soit directement (pour les brillances dont la loi a posteriori conditionnelle
est une gaussienne tronquée), soit avec un algorithme de Metropolis-Hastings (pour tous les autres
paramètres dont la loi a posteriori conditionnelle n’est pas simulable directement). Ce dernier est,
plus exactement, un algorithme de Metropolis-Hastings à marche aléatoire adaptatif, c’est-à-dire
que la loi candidate de l’algorithme est une gaussienne centrée sur la valeur courante du paramètre
à générer (marche aléatoire) et d’écart-type adapté au taux d’acceptation : si le taux d’acceptation
est trop élevé, l’écart-type est augmenté et inversement.

La mesure de la convergence d’un algorithme MCMC n’est pas aisée. Il existe une littérature riche
sur le sujet mais la plupart des méthodes publiées nécessitent la génération de plusieurs chaînes,
ce qui est une solution trop coûteuse en temps de calcul pour l’application visée [33, 34, 39]. En
s’inspirant de [80, 113], nous choisissons d’évaluer la convergence de la moyenne de la chaîne en
construisant un intervalle de confiance valide asymptotiquement. La grande dimensionnalité de la
chaîne rend néanmoins la construction d’un intervalle de confiance complexe et nous avons choisi
de n’étudier que l’évolution de l’EQM en fonction des itérations. En notant σ l’écart-type de l’EQM
sur les S dernières itérations, la convergence est supposée atteinte si :

t
σ√
S
< ε (4.6)

où t est le quantile de Student et ε est la demi-largeur de l’intervalle de confiance souhaité. En
pratique, nous avons fixé t = 0,9, ε = 0,05 et S = 25.

Par ailleurs, plusieurs techniques détaillées ci-après permettent de réduire le nombre d’itérations
nécessaires pour obtenir une estimation satisfaisante :

— une hiérarchie de modèles pour estimer des modèles de précision croissante ;

— le regroupement au sein d’un même bloc de l’échantillonneur de Gibbs de paramètres corrélés ;

— un schéma de recuit simulé pour faciliter la convergence vers le maximum global ;
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— une décroissance de température dans chaque bloc adaptée à la complexité des lois condition-
nelles correspondantes.

Hiérarchie de modèles

Une hiérarchie de modèles consiste à décrire les observations par une succession de modèles
de complexité croissante. L’estimation obtenue pour chaque modèle sert d’initialisation au modèle
de complexité supérieure. Deux raisons justifient l’intérêt de cette procédure : d’une part, un
modèle grossier utilise peu de paramètres et est donc plus rapide qu’un modèle précis ; d’autre
part, l’initialisation de chaque modèle étant basée sur l’estimation du modèle antérieur, on peut
la considérer comme étant de bonne qualité ce qui a pour effet de réduire le nombre d’itérations.
L’idée d’effectuer un traitement grossier pour l’affiner peu à peu se retrouve également dans les
représentations multi-échelle, dans lesquelles on commence par effectuer un traitement sur une
image très fortement sous-échantillonnée pour terminer par l’image initiale, en passant par plusieurs
échelles intermédiaires.

La hiérarchie des modèles est définie par l’importance relative des structures en termes de flux
lumineux. Par exemple, il est connu que les bras spiraux ont une influence relativement faible sur
les paramètres du bulbe et du disque [170] alors que la présence d’une barre stellaire peut avoir un
impact important sur les paramètres du bulbe [84] : on choisira donc d’introduire la barre avant les
bras spiraux. Il se peut néanmoins que, pour une galaxie particulière, l’ordre des modèles ne soit pas
idéal.

Ainsi, la première étape consiste à ajuster un bulbe et un disque sur l’image blanche (moyenne
des bandes). En fonction des intensités relatives de ces deux motifs, on peut décider si la galaxie n’a
besoin que de ces deux motifs (dans ce cas, la décomposition est terminée) ou s’il faut en rajouter.
La présence d’une barre stellaire, de bras spiraux ou d’un anneau est ensuite testée. Ces tests sont
basés par exemple sur l’élongation du bulbe, une analyse de Fourier ou la couleur bleutée du disque.
Une dernière estimation est donc effectuée sur les données multispectrales en tenant compte d’un
bulbe, d’un disque et des structures dont la présence est validée.

Regroupement des paramètres corrélés par blocs

Le principe de l’échantillonneur de Gibbs est de structurer l’ensemble des inconnues du problème
en plusieurs blocs de variables, pour chacun desquels la loi a posteriori conditionnelle est simulée.
Ces blocs peuvent être scalaires (chaque variable est simulée seule) ou vectoriels. Afin d’améliorer
l’exploration de la loi cible, les paramètres fortement corrélés entre eux sont regroupés [222]. C’est
le cas par exemple des paramètres de la fonction de Sérsic qui sont donc échantillonnés conjoin-
tement. Au contraire, les paramètres de forme étant faiblement corrélés, ils sont échantillonnés
indépendamment.

Schéma de recuit simulé

L’échantillonneur de Gibbs est couplé à un schéma de recuit simulé (cette technique d’optimisation
a été proposée indépendamment par Kirkpatrick, Gelatt et Vecchi [123] puis par Černý [256]).
Le principe de ce schéma d’optimisation empirique est de commencer par simuler une loi (à peu
près) uniforme afin d’explorer facilement tout l’espace des solutions, puis de déformer cette loi pour
qu’elle se rapproche petit à petit de la loi a posteriori p(θ|y). En pratique, la loi échantillonnée est
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p(θ|y)1/T où T est appelée « température » et décroît d’une valeur très importante jusqu’à 1. On
peut même exagérer la déformation en déformant la loi a posteriori vers une distribution de Dirac
centrée sur le maximum de la loi a posteriori (ce qui revient à T = 0).

Il est prouvé que la température doit suivre un schéma de décroissance logarithmique pour assurer
la convergence presque sûre vers l’optimum [87, 99]. En d’autres termes, la température T (i) à
l’itération i doit être supérieure ou égale à c/ log(1 + i). Les frères Geman [87] ont donné une
condition suffisante sur c, puis Hajek [99] a précisé deux ans plus tard ce choix en donnant une
condition nécessaire et suffisante. Cependant, une décroissance logarithmique est en pratique
trop longue, et nous choisissons (comme la grande majorité des utilisateurs) une décroissance
géométrique qui consiste à réduire la température d’une petite fraction (la température est multipliée
par un facteur généralement compris entre 0,85 et 0,99).

Décroissance de température par palier propre à chaque bloc

Le schéma de décroissance de température adopté est une décroissance adaptative par paliers [105,
130] : la température est maintenue constante pendant un certain nombre d’itérations (le palier), à
l’issue desquelles la moyenne des probabilités des échantillons générés est calculée. Si cette moyenne
a augmenté par rapport au palier précédent, c’est que le système est encore en train de converger
vers le maximum : la température est donc conservée. Au contraire, si la moyenne a diminué, il est
alors temps de diminuer la température pour affiner cette convergence.

Dans un schéma de recuit simulé classique, tous les blocs échantillonnés ont la même température.
Dans notre cas, certaines variables (telles que le centre de la galaxie) sont suffisamment simples à
simuler et peuvent donc converger rapidement. D’autres variables, au contraire, sont très corrélées
ou ont une loi a posteriori conditionnelle complexe. C’est pourquoi nous avons fait le choix de laisser
chaque bloc avoir sa propre décroissante de température ; la rapidité de décroissance étant alors
inversement proportionnelle à la complexité de la loi a posteriori conditionnelle.

Les variables qui ont réussi à converger rapidement, et donc pour lesquelles la température du
bloc correspondant a rapidement atteint la valeur 1, pourront alors ne plus être aussi souvent échan-
tillonnées que les autres, d’où un gain de temps. Nous pensons que cette méthode est équivalente à
celle consistant à échantillonner certaines variables moins souvent que d’autres [133].

4.4 Estimation

Pour chaque paramètre θ du modèle, une estimation au sens du MAP (maximum a posteriori)
est calculée sur J itérations en sélectionnant l’échantillon qui maximise la loi a posteriori du
modèle 2. On peut également obtenir une « barre d’erreur », indiquant la confiance que l’on peut
avoir en l’estimation, en calculant l’estimateur OBM (overlapped batch means) [5, 165] pour chaque
paramètre θ :

V̂θ =
JW

(J −W )(J −W + 1)

J∑
i=W

(
θi − θ

)2
(4.7)

2. D’autres estimateurs auraient pu être utilisés sur certains paramètres, tel que l’estimateur de l’espérance a posteriori.
Cependant, l’estimateur du MAP est approprié pour des paramètres tels que le sens de rotation de bras spiraux, qui
peuvent prendre des valeurs négatives ou positives.
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FIGURE 4.10 – Décomposition d’une galaxie spirale barrée synthétique. La dernière colonne (RVB)
est une composition colorée à partir des trois bandes du visible. Les images sont affichées avec la

même dynamique, excepté pour les résidus.

où θ est la moyenne des échantillons générés θi et θi est la moyenne des échantillons calculée sur
une fenêtre glissante de W échantillons :

θ =
1

J

J∑
k=1

θk et θi =
1

W

i∑
k=i−W+1

θk. (4.8)

Cet estimateur est plus robuste que l’estimateur classique lorsque la corrélation entre les échantillons
est élevée et par ailleurs il possède de bonnes propriétés de convergence et une variance faible [5].

Or, le recuit simulé ne garantit pas l’homogénéité de la chaîne de Markov générée, et donc les
estimateurs précédents ne peuvent pas être correctement déterminés. C’est pourquoi la température
de tous les blocs est fixée à T = 1 sur quelques dizaines d’itérations afin de générer les J échantillons
finaux qui permettront de calculer les estimateurs.

4.5 Résultats

Résultats sur données simulées

La figure 4.10 présente les résultats de la décomposition d’une galaxie synthétique à partir d’une
image à cinq bandes. Visuellement, l’estimation est très correcte même s’il reste une structure
ellipsoïdale dans le résidu. Des tests sur plusieurs galaxies simulées ont montré que les paramètres
de forme tels que le centre, l’angle ou l’élongation sont estimés avec une très bonne précision, alors
que les paramètres de la fonction de Sérsic sont moins bien estimés. Ces imprécisions proviennent
majoritairement du fait que l’estimation porte sur un très faible nombre de pixels puisque le bulbe
ou la barre stellaire sont de petites structures.
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FIGURE 4.11 – Décomposition de la galaxie PGC 23443. La dernière colonne (RVB) est une
composition colorée à partir des trois bandes du visible. Les images sont affichées avec la même

dynamique, excepté pour les résidus.

Résultats sur données réelles

La méthode proposée a été appliquée sur près de 1500 galaxies issues de la base CFIGI [15].
Ces galaxies ont été observées par le télescope du Sloan Digital Sky Survey dans cinq bandes, de
l’infrarouge à l’ultraviolet. Une interpolation a permis d’obtenir des images de taille 256×256 pixels.
Seules les galaxies de résolution et de rapport signal-à-bruit suffisants ont été sélectionnées. Elles ont
par ailleurs été annotées par des experts afin de disposer de leur classification suivant la séquence de
Hubble. En moyenne, une image est traitée en deux bonnes heures avec une implémentation Java.

À titre d’illustration, la galaxie PGC 23443 et sa décomposition sont représentées figure 4.11.

La méthode proposée a été comparée avec le logiciel Galfit [201]. Même s’il ne fonctionne qu’avec
des images monobandes, il utilise à peu près le même modèle que notre méthode. L’algorithme
d’optimisation est déterministe et l’initialisation, manuelle, requiert une certaine précision. Les tests
ont porté sur la décomposition bulbe–disque de cinq galaxies et les résultats obtenus sont donnés
table 4.2. Les deux méthodes donnent des estimations très proches, ce qui conforte notre méthode.

EQM Magnitude du disque Magnitude du bulbe

Galaxie Nous Galfit Nous Galfit Nous Galfit

PGC 2182 2,53 2,69 12,6 12,55 15,65 15,35
PGC 2600 122,64 122,82 11,69 11,60 15,17 15,20
PGC 3563 8,48 9,65 13,13 13,13 12,24 12,24
PGC 3584 7,25 7,27 12,18 12,18 14,73 14,74
PGC 5055 1,56 1,59 14,92 14,95 13,24 13,24

TABLE 4.2 – Comparaison entre notre méthode et Galfit. L’EQM est définie [204, équation (2.49)].

Nous avons également procédé à une évaluation de la méthode proposée sur près de 1500 galaxies :
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les estimations des paramètres du modèle fournies par notre méthode ont été comparées avec les
attributs donnés par les experts. Or, les estimations sont quantitatives (par exemple : flux, taille de
la barre, ouverture des bras. . .) alors que les attributs donnés par les experts sont qualitatifs (par
exemple : « petit », « moyen », « long ». . .). Aussi, nous avons établi, en collaboration avec notre
expert (Éric Slezak), le lien entre les attributs qualitatifs et les valeurs numériques de notre modèle.
Par exemple, un barre stellaire « petite » correspond à une taille comprise entre 10 et 20. Il en ressort
que la méthode proposée produit globalement de bonnes estimations des caractérisques étudiées.
Les difficultés rencontrées sur certaines caractéristiques sont principalement liées au fait que le
filtrage adaptatif des objets n’est pas assez puissant et que le modèle de spirale logarithmique est
trop contraint pour les bras spiraux (qui peuvent être plus que deux, non symétriques, etc.).

4.6 Conclusion

Ce chapitre traite de la décomposition conjointe de plusieurs images. À la différence du chapitre
précédent, les signaux et les motifs sont bidimensionnels, mais il n’y a pas d’évolution douce
des paramètres des motifs (les paramètres sont soient constants parmi les différents signaux, soit
indépendants). Un modèle bayésien et un schéma hiérarchique d’optimisation a été proposé. Ce
schéma combine un algorithme MCMC et un filtre adaptatif utilisant un arbre de composantes
connexes. Des dispositifs ont été mis en place pour accélérer le temps de calcul.

Le fait probablement le plus intéressant dans ce travail a été le couplage entre un modèle bayésien
paramétrique et le filtre adaptatif construit à partir de techniques de morphologie mathématique.
Cela revient à une modélisation du problème reposant notamment sur l’usage d’un opérateur
non linéaire. Cet opérateur ne s’exprime pas mathématiquement (sous forme d’équations), mais
informatiquement (sous forme d’algorithme). On peut imaginer que le couplage de ces outils issus
de disciplines différentes peut avoir un grand intérêt dans certains applications.

73



74



Chapitre 5

Bilan et perspectives

5.1 Bilan général

Mes recherches ont traité d’aspects méthodologiques (comme par exemple la prise en compte de
l’évolution des motifs dans la décomposition conjointe) et d’applications diverses (en astronomie,
en physique, en télédétection). Pour mener à bien ces recherches, je me suis appuyé sur l’expertise
de plusieurs collègues de différents laboratoires et de différentes disciplines. J’ai participé à divers
projets et j’en ai également porté deux qui m’ont permis, avec mes collègues et notamment ceux du
thème IPSEO, d’explorer nos questions de recherche. Depuis fin 2018, je suis également co-porteur
d’un projet industriel avec une entreprise locale, dont le but est la détection sans microscope de
micro-organismes dans des images biologiques. Les projets SPECTRODEC et DSIM, dont j’étais
porteur, ont regroupé une douzaine de chercheurs et ont financé deux thèses et plusieurs stages de
master.

Ce mémoire d’habilitation s’est concentré sur la décomposition de signaux ou d’images en motifs
paramétriques dont les paramètres évoluent doucement à travers les données. Les principales
contributions sont détaillées ci-dessous.

• Nous avons montré qu’une décomposition conjointe est meilleure qu’une décomposition
séquentielle. C’est un résultat qui est était attendu et qui s’explique par le fait que l’aspect joint
aide la décomposition en chaque site à profiter de la décomposition des voisins. Elle favorise
également l’obtention d’un résultat ayant un comportement physiquement significatif.

• Nous avons proposé un modèle bayésien original adapté au problème, notamment à travers
l’introduction de deux variables de dimensions que sont le nombre de motifs et le nombre de
groupes. Ce modèle est optimisé à l’aide d’un algorithme RJMCMC ayant des mouvements
adaptés.

• Nous avons développé une méthode fondée sur les méthodes d’approximation parcimonieuse
pour effectuer la décomposition conjointe de signaux. Cette méthode s’apparente aux méthodes
de parcimonie structurée, mais utilise une structure plus souple que ce qui est proposé dans la
littérature. Elle est par ailleurs plus simple et plus rapide que l’approche bayésienne et fournit
des résultats comparables, même si elle ne dispose pas des mêmes guaranties de convergence.

• Nous avons combiné une approche bayésienne de décomposition avec une approche issue
de la morphologie mathématique qui permet d’identifier des zones particulière d’une image.
Cette combinaison n’est pas qu’une suite de traitements : les deux approches fonctionnent de
pair, chacune utilisant le résultat de l’autre pour améliorer l’estimation.
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5.2 Perspectives

La représentation parcimonieuse de signaux est un sujet très ancien mais qui reste d’actualité.
Ainsi, la déconvolution impulsionnelle, après avoir été un sujet de recherche riche dans les années
1980 et 1990, est à nouveau considérée à l’heure actuelle dans le cadre des représentations parcimo-
nieuses. Elle peut être traitée dans un cadre bayésien [14, 27, 26, 32] ou en modélisant le vecteur
impulsionnel par une somme d’impulsions de Dirac [70, 71, 163]. Certains auteurs établissent
également un lien entre les méthodes d’approximation parcimonieuse et la modélisation bayésienne
avec un a priori Bernoulli-gaussien [32, 68, 69, 104].

Après avoir traité le problème de la déconvolution impulsionnelle durant ma thèse, je me suis
intéressé au problème plus général de décomposition en motifs. Pour cela, je me suis tourné vers
les représentations parcimonieuses et les algorithmes associés. La plupart des algorithmes s’avèrent
rapides, simples et possédant de bonnes propriétés de convergence. Mais, ils ne sont pas optimisés
pour traiter certaines situations, comme par exemple l’utilisation de dictionnaires paramétriques ou
la décomposition simultanée de plusieurs signaux 1.

Mon projet de recherche regroupe trois axes qui s’attachent à l’étude et à l’adaptation de ces
algorithmes à de nouvelles situations. Dans la mesure du possible, les développements devront
suivre les spécificités du traitement du signal, à savoir des méthodes ayant de bonnes garanties
mathématiques, des algorithmes rapides et peu consommateurs de ressources, et des résultats qui
soient interprétables physiquement [79].

Comment utiliser les représentations parcimonieuses pour la sélection de modèle?

En traitement du signal et des images, la sélection de modèle regroupe des problèmes pour
lesquels le nombre de composantes ou la dimension de la variable d’intérêt sont inconnus et
doivent être estimés. En d’autres termes, le nombre d’inconnues est lui-même inconnu. On peut
citer comme exemples la décomposition d’un signal en motifs, mais également la restauration de
signaux impulsionnels [97], l’estimation de signaux continus par morceaux [132], la détection
d’objets [164, 196], la séparation de sources [229], l’internet des objets [139], etc.

Une première façon de résoudre ce problème est de fixer la dimension du problème à une valeur
connue M : c’est le cas du modèle Bernoulli–gaussien et des représentations parcimonieuses. Le
signal est modélisé par la somme de motifs potentiellement présents dans les données. L’inconnue
du problème est un vecteur regroupant les M amplitudes des motifs potentiels ; les motifs absents
des données étant d’amplitude nulle. L’intérêt de ce modèle est qu’il est à dimension constante, ce
qui permet l’utilisation de méthodes simples, telles que les algorithmes d’approximation parcimo-
nieuse (OMP, BP. . .), l’échantillonneur de Gibbs [44] ou d’autres algorithmes spécifiques (comme
SMLR [126]). Mais ce modèle souffre de deux inconvénients principaux. D’une part, les motifs sont
contraints à rester sur la grille d’échantillonnage du vecteur, et d’autre part la taille de ce vecteur
peut être très grande, augmentant alors le nombre de variables à estimer. Des approches bayésiennes
non paramétriques ont récemment été introduites [57, 88, 96, 179, 195]. Leur optimisation est
effectuée à l’aide d’algorithmes MCMC ou d’approches variationnelles.

Une deuxième façon de résoudre le problème est de travailler à dimension variable avec des
algorithmes capables d’estimer le nombre d’inconnues, et donc d’explorer un espace de dimension
inconnue. Le signal est modélisé par la somme des seuls motifs présents dans les données : le vecteur

1. Il est question ici des cas où ces signaux ont une décomposition proche mais différente ; le cas où les signaux
utilisent les mêmes composantes a déjà été l’objet de nombreuses études [11, 127, 233, 251, 255].
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des amplitudes ne contient plus de valeurs nulles mais il est de taille K inconnue. En plus des
amplitudes, il devient indispensable d’estimer les paramètres des motifs (par exemple, leur position).
Ainsi, on peut utiliser des algorithmes à dimension constante en testant toutes les tailles possibles,
puis utiliser un critère comme AIC (Akaike information criterion [4]), BIC (Bayesian information
criterion [230]) ou MDL (Minimum description length [220]) pour identifier la solution. Seulement,
cette méthode est très gourmande en temps de calcul car il faut tester toutes les dimensions possibles
de l’espace. De plus, un grand nombre de données sont générées mais inutilisées pour l’estimation.
Les algorithmes de Monte Carlo par chaînes de Markov transdimensionnels tels que RJMCMC
(Reversible jump Monte Carlo Markov chain) [94] sont capables de sauter d’un espace de solution à
un autre, et évitent ainsi d’avoir à exécuter plusieurs fois l’algorithme. Mais ces algorithmes sont
très lents en temps de calcul s’ils ne sont pas parallélisés et complexes à mettre en œuvre (il faut
calculer des jacobiens, définir des sauts efficaces, choisir des lois candidates appropriées. . .).

Je souhaite donc explorer une troisième voie, que l’on peut considérer à mi-chemin entre les deux
précédentes. L’idée est de se placer à dimension constante pour bénéficier d’algorithmes simples.
Cependant, le vecteur des amplitudes est de taille L beaucoup plus petite que M pour avoir moins
d’inconnues à estimer. La taille de ce vecteur doit tout de même être aussi grande que le plus grand
nombre de motifs attendu. On a donc : K < L�M . Afin d’avoir une bonne précision sur les motifs,
il est indispensable d’estimer leurs paramètres. En résumé, les trois modèles nécessitent d’estimer
respectivement M , 2K et 2L paramètres. En fonction des rapports entre ces trois variables et le
temps nécessaire à l’estimation des différentes variables, il est envisageable que le modèle à explorer
soit plus rapide et plus précis que l’approche à dimension constante tout en étant plus simple que
l’approche à dimension variable.

Cette modélisation peut être vue comme un processus ponctuel marqué où l’une des marques est
l’occurrence du motif. D’ailleurs, Stephens [240] remarquait que les motifs en nombre variable dans
un problème transdimensionnel pouvaient être vus comme un processus ponctuel marqué.

J’avais déjà étudié une ébauche de ce type de modèle juste après ma thèse [150]. En 2017,
Baidu et coll. [14] ont proposé un modèle dans lequel les amplitudes sont modélisées par un a
priori Bernoulli–gaussien et les paramètres des motifs sont estimés hors-grille. À la différence de
l’idée proposée, le nombre potentiel de motifs est égal à M et l’optimisation est effectuée à l’aide
d’une approche variationnelle. Mais considérer un nombre de motifs connu et juste un peu plus
grand que la vérité a déjà été abordé en statistiques pour l’estimation d’un mélange de lois [142].
L’application au traitement du signal reste donc à faire. Enfin, Carfantan, Bourguignon et Boudineau
ont développé récemment un modèle de représentation parcimonieuse dans lequel les centres des
motifs sont estimés (bien qu’ils soit contraints à rester dans le voisinage de la grille) [26]. L’utilisation
de méthodes d’approximation parcimonieuse semble une alternative simple et rapide. Il faudrait
alors se tourner vers les méthodes hors-grille pour estimer les paramètres des motifs.

Le premier risque de cette approche est que le bon fonctionnement des algorithmes parcimonieux
est bien étudié et garanti lorsque la parcimonie est grande, ce qui n’est pas le cas avec le modèle
proposé où le vecteur des amplitudes contient très peu de termes nuls. Le second risque est le
problème de label switching qui peut rendre complexe l’estimation.

Ce projet est plus méthodologique que les deux suivants et aucune application spécifique n’est
visée pour l’instant. C’est une recherche « amont » qui peut s’avérer fructueuse car elle peut aboutir
à de nouvelles pistes de recherche sans être contrainte par des objectifs applicatifs trop spécifiques.
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Comment estimer un dictionnaire paramétré?

Dans beaucoup d’applications, les lois de la physique et les connaissances a priori autorisent une
modélisation paramétrique des atomes du dictionnaire D. Par exemple, les raies d’émission de
spectres électromagnétiques sont généralement modélisées par des gaussiennes [117], les galaxies
lointaines observées par un télescope peuvent être vues comme des ellipses [164], et les objets
observés sur une image de télédétection peuvent être représentés par des formes géométriques [129,
196]. Ainsi, les M atomes d’un dictionnaire D s’expriment par une fonction paramétrique ϕ :

D =
(
ϕ(θ1) . . . ϕ(θk) . . . ϕ(θM )

)
(5.1)

où θk regroupe les paramètres associés à l’atome k. Le cas de dictionnaires paramétrés est très peu
étudié dans la littérature. En général, le dictionnaire est soit parfaitement connu (c’est par exemple
un ensemble de spectres mesurés en laboratoire) soit presque totalement inconnu (on fait alors
appel à des méthodes d’apprentissage de dictionnaire [74]). Mais si on a la chance de connaître la
fonction paramétrique ϕ, comment estimer conjointement ses paramètres et l’estimation du vecteur
parcimonieux x?

La solution la plus simple est d’utiliser un très grand nombre de valeurs de θ pour construire
le dictionnaire. Dit autrement, l’espace dans lequel se trouve θ est échantillonné très finement, et
chaque point de cet espace correspond à une colonne de la matrice D : il en résulte un dictionnaire
de très grande taille. Le dictionnaire étant paramétrique, il n’est pas nécessaire de le stocker en
mémoire puisqu’il suffit de générer les composantes à chaque fois qu’on en a besoin. Mais d’autres
complications apparaissent :

— le temps de calcul augmente avec le nombre de composantes (car il faut tester toutes ces
composantes ou manipuler algébriquement cette grande matrice),

— les valeurs des paramètres sont contraintes à la grille d’échantillonnage (donc pour augmenter
la précision de l’estimation, il faut augmenter le nombre de composantes à tester),

— le conditionnement du dictionnaire diminue avec la finesse de l’échantillonnage (ce qui peut
limiter le bon fonctionnement de certains algorithmes).

Aussi, la communauté scientifique s’est récemment intéressée aux méthodes dites continues
(continuous sparse modelling, continuous dictionary) ou hors grille (off-the-grid). En particulier, les
approches hors grille peuvent s’appuyer sur les récentes études en super-résolution [36, 77, 257].

L’approche que nous avons proposé durant la thèse de Hassan Mortada [173] est d’alterner
l’optimisation en x avec l’optimisation en θ. La mise au point d’un tel schéma et son étude de
convergence méritent toutefois d’être plus explorées que nous l’avons fait.

Les premiers travaux dans la littérature ont considéré le cas particulier où les seuls paramètres
à estimer sont les décalages des atomes. Ces méthodes reposent sur l’interpolation de la grille
d’échantillonnage autour des composantes détectées dans un premier temps à l’aide d’approches
`2–`0 [83] ou `2–`1 [73, 124]. Il serait intéressant d’étudier comment ces méthodes peuvent s’étendre
au cas général où les paramètres du dictionnaire ne représentent pas seulement les positions des
composantes. Cela dit, de premiers tests effectués durant la thèse de Hassan Mortada ont semblé
montrer que l’utilisation d’un dictionnaire très finement échantillonné était en fait plus rapide (et
plus simple) que les techniques d’interpolation, pour la même qualité d’estimation. La question qui
se pose alors est : quelles sont les conditions dans lesquelles un algorithme d’interpolation sera plus
efficace ou plus rapide que l’utilisation d’un dictionnaire finement échantillonné?

Plus tard ont été introduits des modèles « perturbés » [46, 81, 244]. L’idée est de remplacer
le dictionnaire par la matrice D + ∆ où ∆ est une déviation à estimer. Les algorithmes propo-
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sés minimisent un critère `2–`0 en estimant conjointement le vecteur parcimonieux x et cette
déviation ∆.

Enfin, le problème a également été considéré comme un problème de déconvolution impulsionnelle
(sparse spikes deconvolution) : le produit Dx est remplacé par la convolution Φµ où µ est une
mesure associée à une somme pondérée de masses de Dirac [70, 71, 163]. Duval et Peyré [70, 71]
aboutissent notamment à un problème d’optimisation convexe contraint qui est optimisé grâce à
l’algorithme de Frank–Wolfe.

Les futures recherches devront donc étudier comment ces approches peuvent gérer les diction-
naires dont les paramètres sont de différents types (pas seulement des décalages). Les applications
naturelles concernent la décomposition de spectres (X, gamma, RMN, de photoélectrons. . .), qui sont
par nature des signaux impulsionnels, et dont les formes et positions exactes des raies peuvent être
connues a priori mais sans grande précision. L’utilisation de dictionnaires dont les raies s’adapteraient
avec l’optimisation aurait alors un grand intérêt.

Comment intégrer une connaissance a priori sur l’évolution des motifs ?

Dans le cadre du problème de décomposition conjointe d’une séquence de signaux, nous avons
pris en compte l’hypothèse d’évolution douce des motifs grâce à une régularisation de Tikhonov,
autant dans le cas bayésien qu’avec une représentation parcimonieuse 2.

Dans le contexte des représentations parcimonieuses, les hypothèses d’évolution qu’autorisent les
méthodes de la littératures sont plus contraintes : les paramètres ne peuvent tout simplement pas
évoluer [251] ou alors leur évolution est imposée [127, 233].

Mais pour certaines applications, l’évolution des composantes mérite d’être modélisée plus fine-
ment. Ainsi, dans le cas de la cinématique d’un gaz dans le milieu interstellaire ou dans une galaxie,
on peut introduire une information a priori sur la façon dont évolue ce gaz dans les observations. En
outre, la réponse instrumentale de l’instrument peut nécessiter une certaine régularisation spatiale
sur les paramètres, celle-ci pouvant être isotrope (dans la cas d’une convolution) ou non (si la
réponse instrumentale est variable dans le champ). En spectroscopie, on peut prendre en compte
l’échantillonnage irrégulier auquel sont acquis les spectres.

Ainsi, le troisième axe de mon projet de recherche correspond à proposer des régularisations
qui tiennent compte de la physique du problème et les algorithmes associés. Cela aboutira à des
méthodes d’approximation parcimonieuse pour des mesures multiples (multiple measurements) qui
permettent de modéliser plus de liberté dans les évolutions des paramètres que les méthodes de
l’état de l’art. On peut ainsi espérer qu’une modélisation plus fine du problème donnera des résultats
plus réalistes et donc plus satisfaisants d’un point de vue physique.

Plusieurs termes sont donc à prendre dans l’optimisation : l’adéquation aux données bien sûr, la
parcimonie de la solution, les termes de régularisation, une éventuelle non-négativité, la somme
à 1, etc. La première étape est donc d’identifier avec l’aide de l’expert applicatif quelles sont les
connaissances sur l’expérimentation pour définir le critère à optimiser. La difficulté majeure vient
ensuite, lors de la définition de l’algorithme d’optimisation adapté à ce critère. L’idée est de partir
d’un algorithme existant et de le modifier en fonction des termes de régularisation. Cependant,
il faut veiller à garantir de bonnes propriétés de convergences. Le critère pourra aussi être défini
en parallèle de l’algorithme, afin d’assurer une bonne adéquation entre les aspects modèle et

2. Dans le cas bayésien, il s’agissait plus exactement d’un champ de Markov gaussien appliqué sur la dérivée du vecteur
des paramètres, ce qui s’interprète comme une régularisation de Tikhonov.
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optimisation.

Dans le cadre de ce projet de recherche, j’envisage de collaborer avec François Orieux (L2S)
et Marc-Antoine Miville-Deschenes (Institut d’astrophysique spatiale, CEA) qui s’intéressent à la
physique du milieu interstellaire. Cet espace est rempli de gaz en mouvement : l’analyse de ces
mouvements se fait donc, comme pour la cinématique des galaxies, en analysant le déplacement des
raies.
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Mémoire d’habilitation à diriger des recherches

Inférence bayésienne et représentations parcimonieuses
pour la décomposition en motifs

Vincent MAZET

Résumé

Ce mémoire résume les principaux travaux de recherche effectués depuis ma thèse de doctorat. Le
problème considéré est la décomposition conjointe de plusieurs signaux en motifs paramétrés, avec
l’originalité que les paramètres de ces motifs évoluent lentement à travers les signaux. Ce problème
se retrouve en spectroscopie de photoélectrons, où les données sont une séquence temporelle
de signaux spectroscopiques et les motifs sont modélisés par des gaussiennes. Ce problème se
retrouve également en imagerie multispectrale astronomique, où chaque pixel des images est
un signal spectroscopique où les motifs sont les les raies d’émission. Dans un premier temps,
l’approche bayésienne permet de modéliser le problème, et l’optimisation est effectuée à l’aide d’un
échantillonneur de Gibbs ou de l’algorithme RJMCMC, selon que le nombre de motifs est connu ou
non. Dans un deuxième temps, nous explorons l’utilisation d’une modélisation parcimonieuse qui
donne des résultats tout aussi satisfaisants mais bien plus rapidement et avec le bénéfice d’être plus
simple à mettre en œuvre.

Mots clés Déconvolution impulsionnelle, séparation de sources, algorithmes MCMC, échantillon-
neur de Gibbs, algorithme RJMCMC, approximation parcimonieuse, spectroscopie de photoélectrons,
imagerie astronomique, cinématique des galaxies.

Abstract

This thesis resumes the main works studied since my Ph.D. We consider the problem of the joint
decomposition of several signals in parameterized patterns, with the originality that the pattern
parameters evolve slowly through the signals. This problem originates from photoelectron spectro-
scopy, where data are a temporal sequence of spectroscopic signals whose patterns are modelled by
Gaussians. Also, this problem is found in multispectral imaging in astronomy, where each pixel in the
image is a spectroscopic signal whose patterns are the emission lines. On the one hand, a Bayesian
approach is used to model the problem, and the optimization is done using a Gibbs sampler or the
RJMCMC algorithm, whether the pattern number is known. On the other hand, we study the use of
sparse approximation which yields satisfactory results while being faster and simpler to implement.

Keywords Sparse spike deconvolution, source separation, MCMC algorithms, Gibbs sampler,
RJMCMC algorithm, sparse approximation, photoelectron spectroscopy, astronomical image proces-
sing, galaxy kinematics.
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