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Résumeé

Il y a bien longtemps, dans une galaxie tres, tres lointaine. Lordre des GPi développe
un nouvel art de résolution des problémes inverses : la synthése parcimonieuse. Nous pré-
senterons ici une forme primordiale de cet art : 'algorithme de seuillage itératif combiné
a n'importe quelle regle de seuillage. Allié a la parcimonie sociale, permettant une prise
en compte plus perméable des structures, nous verrons comment il éclipse la parcimonie
simple de type Basis Pursuit (Denoising) dans la résolution de probléemes inverses. Puis
nous méditerons sur ses liens avec ’art Bayesien afin d’ériger une nouvelle forme de struc-
ture fondée sur la synthése parcimonieuse de rang faible, permettant d’interpréter la dé-
composition en matrice non négative comme un nouvel a priori. Nous mesurerons égale-
ment la force de ces approches sur un probléme particulier : la désaturation audio. Nous
illustrerons aussi les succes de ces approches sur d’autres problémes inverses tels que la
séparation de sources ou la localisation de sources M/EEG.



Premiere partie .

Sparse Wars






A long long time ago. ..

Les méthodes étudiées et développées au cours de ma thése ont trait a I'approximation
parcimonieuse et structurée de signaux. Depuis la fin de ma these et durant mon année
d’ATER, j'ai élargi mes activités de recherches aux problemes inverses, ce qui m'a permis
d’intégrer le GPI (Groupe Problémes Inverses) du L2S. Afin d’aborder de tels problémes,
j'exploite les caractéristiques des représentations parcimonieuses a la synthese des si-
gnaux dans des dictionnaires redondants, pouvant étre des dictionnaires d’atomes temps-
fréquence, d’ondelettes ou autres. Cette hypothése de parcimonie est prise en compte dans
des modeles d’optimisation, convexe ou non, qui permettent d’obtenir |’estimation d'un
ou plusieurs signaux comme minimum d’une fonction de coft.

Cadre général : les probléemes inverses

Définition a contrario

D’un point de vue de traiteur de signal, un probleme inverse consiste a estimer un signal
originel a partir d’observations souvent incomplétes et bruitées d'un ou plusieurs signaux
liés physiquement. Un modéle mathématique souvent utilisé est alors le suivant. Soient
yeRM xe RN et soit o : RN — RM, un opérateur, tels que :

y=ox) +e, (1.1)

ol1 e € RM représente un bruit additif quelconque. Dans ce modele, les observations sont
représentées par y. Dans beaucoup de problémes, 'opérateur & peut étre modélisé : c’est
le probleme direct. Le probléeme inverse se définit donc a contrario [DEM+01], le but étant
d’estimer x. Cependant, & n’est pas toujours connu, et peut méme devenir I’objet d'intérét,
connaissantx ety. Lorsque ni o ni x ne sont connus, on parle de probleme aveugle. Dans la
majorité des cas, on supposera I'opérateur </ linéaire, que I'on notera simplement a 'aide
de sa matrice A € RMN, Le modele (1.1) s'écrit alors

y=Ax+e. (1.2)

Enfin, on distinguera aussi deux cas importants : le cas sur-déterminé, lorsque M > N et
le cas sous-déterminé lorsque M < N.

De facon générale, beaucoup d’applications peuvent se formuler comme un probleme
inverse : le but est d’estimer des données a partir d’observations. Cependant, les probléemes



1. Along long time ago. ..

inverses auxquels on s'intéresse sont mal posés. Sil'on se réfere a Jacques Hadamard, un
probléme est bien posé s’il vérifie les trois conditions :

1. l'existence de la solution,
2. T'unicité de la solution,

3. la stabilité de la solution.

Le but d'un probleme inverse est alors de trouver une méthode assurant ces trois condi-
tions.

Approche par optimisation et utilisation de dictionnaire
. Formulation générale

Un cadre pratique que j’ai largement utilisé lors de mes travaux pour aborder les pro-
blémes inverses consiste a rechercher la solution d'un probleme d’optimisation :

X =argmin Z(y,A,x) + \Qx) , (1.3)

ol
¢ % estun terme d’attache aux données modélisant le lien entre les observations y et
les signaux x a travers I'opérateur A.
¢ Q estun terme de régularisation, qui reflete un a priori sur les données.
¢ 1> 0estun hyperparametre permettant de balancer 'importance entre I'attache aux
données et la régularisation.

. Choix de lI'attache aux données

Parmi les choix classiques pour I'attache aux données £, on trouve la norme ¢, permet-
tant de prendre en compte les bruits blancs gaussiens; la norme ¢;, plus robuste, mieux
adaptée aux bruits impulsionnels; La divergence de Kullback-Leibler, adaptée aux bruits
de type Poisson. Dans ce manuscrit, on utilisera essentiellement I’attache aux données de
type norme ¢,.

. Choix de la pénalité

La pénalité Q modélise les a priori, physiques ou mathématiques, sur le signal a estimer.
La pénalité la plus classique est la régularisation de Tikhonov [TAJ77] qui force I'estimation
d’'un signal d’énergie minimale. En image, une pénalité classique est la variation totale, qui
consiste a mesurer la norme ¢; de son gradient. Ce choix favorise les images constantes par
morceaux.

. Utilisation d’un dictionnaire

Le choix d’'une régularisation sur le signal x n’est pas toujours aisé. Il est alors utile de
choisir un dictionnaire permettant de mettre en évidence les caractéristiques d’intérét d'un
signal. Lexemple le plus simple et le plus connu de dictionnaire est la représentation dans

10



1. Along long time ago. ..

une base de Fourier, qui permet d’avoir une représentation fréquentielle du signal. La no-
tion de dictionnaire peut étre confondue avec la notion de frames, en dimension infinie,
afin d’assurer la stabilité d’analyse et de reconstruction d’'un signal. La dimension finie
nous permet de confondre un dictionnaire et sa matrice formée par ses éléments, que I'on
nommera atomes [MZ93]. Si '’on note 9 = {(p k}lif:1 le dictionnaire formé par les atomes
@;. € CK, on peut associer deux opérateurs a ce dictionnaire :

o Lopérateur d’analyse ®* tel que

Dx={(X, P, -

o Lopérateur de synthése ® tel que

K
a=) arp;.
k=1

Si®*® = ®d* =1y, alors le dictionnaire se réduit a une base orthonormeée.

Au-dela de Fourier, de nombreux de dictionnaires ont été construits. On pourra se référer
a MALLAT [Mal08] pour les exemples suivants :

o Les transformées en cosinus discrétes modifiées (MDCT, pour Modified Discrete Co-
sine Transform).

¢ Les dictionnaires de Gabor, ou transformée de Fourier a court terme, encore appelés
transformée de Fourier a fenétre glissante. Ces dictionnaires permettent d’avoir une
représentation temps-fréquence du signal.

e Les dictionnaires de Gabor non stationnaires [Bal+11] et en particulier les diction-
naires de Gabor a Q-constant [Hol+13].

» Les bases d’ondelettes et les dictionnaires d’ondelettes non décimés, qui permettent
d’avoir une base orthonormée sensible aux singularités présentes dans un signal.

o Lesvariations autour des ondelettes, développées essentiellement en image, qui per-
mettent d’étre sensible aux contours ainsi qu’a leurs orientations. On pourra citer de
facon non exhaustive les curvlets [Can+06], les bandelets [MP07], etc. !

Un cadre théorique pratique de construction des dictionnaires est celui des frames [Dau92].
Larticle [Bal+13] offre un point de vue général sur les possibilités offertes avec les diction-
naires temps-fréquence.

Le cadre par optimisation (1.3) s’adapte parfaitement a 'approche synthese. 1l est en ef-
fet pratique de modéliser le signal d’intérét x comme une somme d’atomes élémentaires
choisis dans un dictionnaire, tel que x = ®«, ot ® est I'opérateur de synthése associé au
dictionnaire et e les coefficients de synthese. Le probleme d’optimisation devient alors

& =argmin Z(y, A, ®a) + Q(a) , (1.4)
a

et une estimation de x est X = ®&. Le terme de régularisation porte alors directement sur
les coefficients de synthese du signal. Lorsque le dictionnaire est bien choisi, le choix d'un
a priori de parcimonie de type ¢; permet de bonnes estimations.Le chapitre 2 donne un
bref apercu des possibilités pour le choix de la régularisation Q.

1. Voir http://wuw.laurent-duval.eu/siva-wits-where-is-the-starlet.html pour trouver I'x-let
idéale.
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1. Along long time ago. ..

Approche Bayesienne

Dans le cadre Bayesien, I'estimation par "probabilité inverse" [Rob06] permet de modé-
liser les incertitudes de chaque parametre dans un cadre probabiliste. Ainsi, tout peut étre
vu comme un variable aléatoire modélisée par une loi de probabilité, ce qui correspond au
choix du pior. Ainsi, en plus de I'équation du modele direct (1.2), le modele se complete
par les choix

o D’une distribution a priori, appelée prior par la suite, sur « : p(a).
e D’un prior sur e : p(e), qui permet d’obtenir la densité de y conditionnellement a &
plyla).
Linférencebayesienne consiste alors a estimer la densité a posteriori de notre variable d’in-
térét, en prenant en compte les incertitudes modélisées par les priors. Cette densité a pos-
teriori est donnée par le théoréeme de Bayes :

pyla)pla)

plaly) = o

De cette densité a posteriori, modélisant elle-méme l'incertitude sur I’estimation, on peut
construire deux estimateurs ponctuels :

1. Lespérance a posteriori: & = E[p(aly)], qui a 'avantage de minimiser I'erreur qua-
dratique moyenne. Cet estimateur est souvent appelé estimateur MMSE (Minimum
Mean Squarred Error).

2. Le Maximum A Posteriori (MAP) & = argmax, p(aly), souvent plus simple a calculer
que I'estimateur MMSE.

On montre facilement que 1'approche par optimisation (1.4) se confond avec I'estima-
teur du MAP dans le cadre Bayesien. Sil’on choisit les prior suivants

_ ly-A®a)?
1 202

1. eNJV(O’UOIM):p(wa):UOTZTze o,

2. pla)=e 7@

alors I'estimateur du MAP peut s’écrire comme
& = argmax p(aly) = argmax p(y|@) p(a) = argmin —log p(yla) —log p(a)
[14 [14 [14

1
= argming ||y—A(I)oc||2 +1Q(a@) , (1.5)
(14

avec A =y/o3.

Si le lien entre le choix du prior, I'estimateur MAP et le choix de la régularisation dans
I'approche par optimisation est évidente et permet souvent de confondre les deux ap-
proches, il est montré dans [GM13] qu'il existe aussi un choix de régularisation Q) permet-
tant de confondre I'estimateur MMSE et I'estimateur par optimisation. De fait, il faut se
méfier des interprétations Bayesiennes a posteriori. Dans le formalisme Bayesien, le prior
modélise I'incertitude que I'on a sur les données. Il y a donc une certaine liberté dans le
choix de ce prior mais il est dangereux d’interpréter ce prior comme une vérité sur la distri-
bution des données. Ainsi, I'interprétation de la pénalité /; comme un prior Laplacien doit

12



1. Along long time ago. ..

étre nuancée. S'il est peut-étre juste de considérer que 'incertitude sur la connaissance des
coefficients peut se modéliser par une Laplacienne (tout comme elle pourrait se modéliser
par une autre loi telle qu'une loi de Student-t, un mélange de Gaussiennes, etc.), il ne faut
pas en conclure que les coefficients de synthése sont des réalisations issuent d'une Lapla-
cienne comme souligné dans [Sta+13] et analysé dans [Nik07]. Dans un formalisme pure-
ment Bayesien, sile but est d’obtenir un estimateur efficace au sens du MMSE, I'estimateur
du MAP est inadapté pour les problémes inverses. En effet, dans un contexte ot1 le nombre
de parametres croit en fonction du nombre d’observations, 'équivalence entre I’estimateur
du MAP et I'estimateur du maximum de vraisemblance ne s’applique pas. Cette considé-
ration sur la définition d'un estimateur de Bayes confirme ’analyse faite dans [GM13] sur
I'interprétation d'un prior choisi dans un cadre d’optimisation.

Résumé de mes contributions

J’ai choisi de ne présenter dans ce document que mes contributions sur la résolution
des probléemes inverses a 'aide de modeles parcimonieux a la synthese, ainsi que deux
applications que je trouve significatives par les résultats obtenus. Ces contributions sont
résumées dans la section suivante qui présente également la structure du document. Mes
autres contributions, en particulier celles qui ont fait 'objet d'un encadrement, sont résu-
mées dans la section 1.2.2.

Organisation du document

Dans le chapitre 2, on retrace un historique du L1 et de la parcimonie dans le contexte
du traitement du signal et des problémes inverses. On y voit les évolutions des pénalités
qui permettent de prendre en compte les structures apparaissant dans les signaux. On se
focalise en particulier sur I'approche synthese.

Le chapitre 3 expose I'approche par seuillage itératif, qui sera beaucoup utilisé par la
suite, afin de résoudre les problemes inverses avec prise en compte de la parcimonie.

Le chapitre 4 présente dans un cadre Bayesien le modele "idéal" de parcimonie Bernoulli
Gaussien, généralisé par le Sparse Bayesian Learning (SBL). Dans ce cadre, on analyse, dans
un premier temps, le seuillage dur pour le débruitage. Le modele du SBL, combiné au mo-
dele composite Gaussien utilisé comme modele génératif dans les approches NMF (Non
Negative Matrix Factorization), permet de définir un cadre probabiliste permettant d’'in-
terpréter la NMF comme un prior Low Rank.

Le chapitre 5 revient sur 1'algorithme de seuillage itératif. On montre comment utiliser
directement une fonction de seuillage plutot que de modéliser la pénalité sur les coeffi-
cients de synthese. On étudie ensuite des fonctions de seuillage prenant en compte une
structure de voisinage, qui sera appelé social sparsity.

Le chapitre 6 donne un apercu des applications aux problémes inverses auxquelles je
me suis intéressé avec d'un coté les applications sur les signaux audio en débruitage et
dé-saturation, et de 'autre la localisation de sources magnéto-electro-encephalographie
(M/EEG), dans le cadre d’'une collaboration sur le long terme avec Alexandre Gramfort.

13



1. Along long time ago. ..

Autres contributions

Séparation de sources audio. Une grande part de mon activité de recherche récente
s’est concentrée sur la séparation de sources audio. Ma premiere contribution a concerné
la séparation des mélanges convolutifs sous-déterminés (non aveugle), avec une approche
par synthése parcimonieuse temps-fréquence. Ce travail a été effectué lors d’'une colla-
boration avec Emmanuel Vincent et Rémi Gribonval [KVG10], puis approfondie de ma-
niére expérimentale lors du stage de M1 de Fangchen Feng [FK14a]. Les résultats obtenus
montrent qu'utiliser le modeéle de mélange convolutif dans le domaine temporel permet
d’améliorer grandement la séparation par rapport a I’approche en bande étroite usuelle
dans le domaine temps-fréquence. Ces travaux ont été le point de départ de la thése de
Fangchen Feng soutenue en septembre 2017. Fangchen Feng a obtenu plusieurs résultats
significatifs en séparation de source. Les trois principaux résultats sont :

1. La démonstration de I'équivalence entre les approches de type ICA (Independant
Component Analysis) et les approches parcimonieuses pour la séparation aveugle
de mélanges instantanés. L'algorithme ainsi obtenu fonctionne aussi bien sur les mé-
langes sur-déterminés que sur les mélanges sous-déterminés [FK15a].

2. Le développement d’'un algorithme pour les mélanges convolutifs aveugles avec un
modeéle convolutif en bande étroite. Tout en étant plus robuste au bruit, I'algorithme
permet un gain de 1dB a 2dB en terme de SDR/SIR/ISR par rapport a I’état de I'art.

3. L'algorithme STRAUSS (SparsiTy and low-Rank AmplitUde based Source Separation)
qui exploite les hypothéses de parcimonie et de rang faible pour la séparation aveugle
des mélanges convolutifs en bande étroite. STRAUSS permet d’améliorer significati-
vement le SDR et le SIR sur les signaux de musique [FK17].

La these de Fangchen Feng a été soutenue en mai 2017.

Publications associées : [KVG10; FK14a; FK15a; FK17]

Séparation harmonique/percussif. La these de Clément Laroche étudie le probleme
de séparation des sources percussives des sources harmoniques (ot harmonique est em-
ployé par abus de langage, par opposition aux sources percussives). Plusieurs méthodes de
décomposition du spectogramme des signaux de musique ont été proposées, exploitant
les différences de structures dans le domaine temps-fréquence. Ces approches reposent
sur la NMF et ses variantes "Projective-NME" et "Orthogonal-NMF" (voir [Cho08] et les
références). Une premiere décomposition a été proposée [Lar+15a], ol les sources harmo-
niques sont bien identifiées par des composantes "presque" orthogonales dans le spectro-
gramme tandis que les sources percussives sont capturées par une simple NME Plus pré-
cisémment, si on note V le spectrogramme des sources observées, Vy; le spectrogramme
des sources harmoniques et Vp le spectrogramme des sources percussives, on cherche une
décomposition
V=Vg+Vp,

telle que Vi est approchée par une décomposition de type Projective-NME tandis que Vp
est approchée par une simple NME Ainsi, on cherche une décomposition telle que

V=WyWLV+WpAp.
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1. Along long time ago. ..

Cette approche a été améliorée en proposant un apprentissage de la matrice Wp qui peut
étre vue comme un dictionnaire contenant des spectrogrammes élémentaires de sources
percussives. Wp a été construit a partir de dictionnaires spécifiques de batteries en appli-
quant une simple NMF sur une partie de la base "ENST-Drum" [Lar+16]. Cette approche a
ensuite été améliorée par une décomposition NMF convolutive [Lar+17], permettant d’ap-
prendre des spectres élémentaires beaucoup plus riches. Les résultats obtenus permettent
d’améliorer nettement les approches de 1'état de I'art sur les morceaux contenant effecti-
vement de la batterie.

La thése de Clément Laroche, soutenue en mai 2017, a été financée par le projet digiteo
SESAM. Clément faisait partie du projet PICS ImPulse, grace auquel il a pu effectuer un
séjour a Columbia au LabRosa.

Publications associées : [Lar+17;Lar+16;Lar+15a]

Représentation temps-fréquence : une approche variationnelle. Lors de mon séjour
a Vienne au Erwin Schrodinger Institute en 2012, j’ai débuté une collaboration avec Hau-
Tieng Wu sur les représentations temps-fréquence dites idéales, qui permettent de suivre
aux mieux les fréquences instantanées d'un signal. Nous avons développé pour cela une
approche variationnelle qui s’affranchit de la transformée de Fourier. En effet, nous avons
définit la représentation temps-fréquence d’'un signal comme le minimum de :

2

JL”(F,G):Z[’%[F(L(») do-f()| dt

+ uff 10,F(t,w) - i2nwF(t,0) + G(t,w)d, F(t,w)|* df dw
1
+AFN g +YIGH 2 (p)-

ol f estle signal a décomposer, F sa représentation fréquentielle et G un terme permettant
de capturer les variations temps-fréquence rapides.

Ce travail a pu aboutir lors du stage d’Adrien Meynard en M1, qui poursuit aujourd’hui
sur une these que je co-encadre avec Bruno Torrésani.

Publications associées : [KMW16]
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L—One : a sparse war story

Ce chapitre permet de contextualiser 'ensemble de mes travaux de recheche en pré-
sentant une histoire de la parcimonie en traitement du signal et son utilisation pour les
problemes inverses.

Contributions principales :
1. Un historique des méthodes parcimonieuses.

2. Une revue des approches existantes en synthese [Bal+13].

Collaborations et projets associés : Larticle de revue générale publié dans IEEE Signal
Processing Magazin [Bal+13] a été construit principalement a I'Erwin Schrodinger Institute
a Vienne lors du workshop Modern Methods of Time-Frequency Analysis 11

Références personnelles citées dans ce chapitre :
* [KT09a; Kow09], rédigés pendant ma thése, qui étudient les normes mixtes sur deux
niveaux comme critere de parcimonie.
¢ [GKH12], qui introduit une norme mixte sur trois niveaux pour un probléme inverse
M/EEG.
o Larticle [Bal+13] dresse un état de I'art sur les méthodes temps-fréquence d'un point
de vue synthése.

Un résumé historique de la parcimonie

Du seuillage au ¢;

Avant la généralisation de |'utilisation des dictionnaires sur-complets, les travaux se sont
focalisés sur I'estimation d’'un signal bruité dans une base orthonormée. Soit 'observation
bruitée

y=x+e, 2.1

avec e un bruit que 'on supposera blanc et gaussien.
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2. L-One : a sparse war story

Lutilisation de bases orthogonales d’ondelettes ou MDCT (Modified Discrete Cosine
Transform) ont permis I'analyse d’opérateurs de type seuillage doux ou seuillage dur et
d’obtenir des résultats précis en terme de performance de débruitage, selon la classe de
signal considérée. On pourra se reporter aux travaux fondateurs de ’analyse par seuillage
dans des bases d’ondelettes de DONOHO [Don95], DONOHO et JOHNSTONE [D+94] et DO-
NOHO et JOHNSTONE [DJ95].

Cette estimation par seuillage pose les fondations des méthodes parcimonieuses : le
seuillage force la mise a zéro de certains coefficients considérés comme peu informa-
tifs. Cependant, I'utilisation de bases orthonormées de type ondelettes limite le choix des
atomes. L'algorithme de Best Basis, apparu avec les paquets d’ondelettes (cf. [Mal08, Cha-
pitre 8]), permet de construire de fagon adaptative au signal la meilleure base orthonormée
au sens de la minimisation d'un critere d’entropie [CW92]. Cependant, in fine, seules des
composantes orthogonales sont estimées ce qui peut étre trop restrictif dans le choix des
atomes.

La notion d’estimation parcimonieuse s’est précisée avec la question de la représenta-
tion, puis de I'estimation, d'un signal dans un dictionnaire temps-fréquence de type Gabor
ou STFT (Short Time Fourier Transform). Le principe d’incertitude d'Heisenberg implique
des interférences temps-fréquence qui peuvent nuire a l'interprétation d'un signal lors
de son analyse temps-fréquence. Si des méthodes comme la réalocation temps-fréquence
ont été développées, avec un certain succes pour I'analyse, 'algorithme de Matching Pur-
suit [MZ93] a introduit la notion de l'analyse par la synthése. La question posée n'est plus
"comment analyser au mieux un signal ?" mais "comment le synthétiser au mieux ?". Cet al-
gorithme sélectionne de maniere gloutonne les atomes les plus corrélés (et donc les plus
informatifs) avec le signal. Son principal inconvénient est de procéder a une analyse lo-
cale et gloutonne du signal, plutét qu'une analyse globale. C’est dans ce contexte qu’a été
introduit le Basis Pursuit [Che95 ; CDS98 ; CDS01]

mgn lxll; st x=P«. (2.2)

Le critere ¢; a été introduit comme un critere d’entropie (et donc de parcimonie),
convexe, facilement optimisable par programmation linéaire. Une propriété du Basis Pur-
suit est de sélectionner la meilleure base non orthogonale, au sens du critére ¢, pour syn-
thétiser le signal. Ces travaux insistent sur le caractere de I'estimation a la synthese et non a
I'analyse du signal. Le Basis Pursuit a été étendu a I'estimation dans du bruit avec le Basis
Pursuit Denoising (BPDN)

o1
m‘%nilly—d)a||§+ﬂtlla||1. 2.3)
Ce critere a été introduit dans le méme temps en apprentissage statistique avec le

Lasso [Tib96].

Résolution du Basis Pursuit Denoising par seuillage itératif

Dans l'article original [CDS98] du Basis Pursuit, les auteurs montrent 1’équivalence du
probléme a un programme linéaire et proposent de le résoudre a I'aide du simplexe ou
de la méthode des points intérieurs. Cependant, ces algorithmes passent difficilement a
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2. L-One : a sparse war story

I'échelle. La difficulté du probléeme (2.3) vient de la non-différentiabilité de la fonctionnelle.
Pour contourner cette difficulté, des auteurs ont proposé de remplacer la pénalité ¢, par un
critere différentiable approchant, comme la fonction de Hubert. Il est montré dans [Nes05]
que cette approche n’est pas optimale.

Entre 2003 et 2005, trois approches différentes [FN03; DDD04 ; CWO05] ont été proposées
et aboutissent au méme algorithme de seuillage itératif présenté plus en détail dans le cha-
pitre 3. Dans [FNO03], le probleme (2.3) est reformulé a I’aide d’'une variable (bien) cachée,
permettant d’appliquer un algorithme d’Espérance-Minimisation (EM, pour Expectation-
Minimization). Une approche de type Majoration-Minimisation, dont la convergence est
montrée par I'application du théoreme de point fixe d’Opial, est proposée dans [DDD04].
Enfin, dans [CWO05], les approches d’analyse convexe sont utilisées avec la notion d’opé-
rateur de proximité (ou opérateur proximal). Notons que [CWO05] s’intéresse a une classe
de probléme bien plus générale que le probleme du BPDN (2.3). On reviendra dans le cha-
pitre 3 sur une version plus générale de 1’algorithme de seuillage itératif.

Du 51 au (0

Le probleme du Basis Pursuit s’est rapidement généralisé a la question "quelle est la syn-
these parcimonieuse optimale d’'un signal ?". Cette question a été formulée comme la mini-
misation de la pseudo-norme ¢, [Don01] :

mgn lxllp st x=%Pa«a, (2.4)
ainsi que dans sa version débruitage
.1 2
m‘%nglly—d)allﬁitllallo. (2.5)

Ce probleme purement combinatoire, et donc tres difficilement solvable, a le mérite de
poser clairement la définition de I'estimation parcimonieuse idéale, a savoir celle qui fait
intervenir le moins de coefficients possible. Beaucoup de travaux de recherche ont alors
cherché quand cette solution pouvait étre atteinte et sous quelles conditions. Plusieurs cri-
téres ont alors été proposés, sous lesquels il est démontré que le Matching Pursuit et le
Basis Pursuit obtiennent effectivement la solution idéale au sens ¢ — on se reportera par
exemple a [Tro04; Tro06]. Enfin, la notion de parcimonie a donné naissance au concept
d’échantillonnage compressé', et donc de I'identifiabilité d’'un signal a partir d'un nombre
restreint de mesures [Don06 ; CW08].

Structures et problémes inverses

Parcimonie pour les problémes inverses

Le BPDN a pour but I'estimation des coefficients de synthése dans un dictionnaire. Un
dictionnaire pouvant se confondre avec ses opérateurs linéaires de synthese ou d’analyse,

1. Différentes appélations existent en anglais : compressive sensing, compressed sensing, compressed sampling,
etc.
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2. L-One : a sparse war story

la généralisation du probleme du BPDN (2.3) aux problemes inverses linéaires (1.2) est im-
médiate. Supposons que 1'on dispose d’'une observation sous la forme du probleme di-
rect (1.2). Si 'on suppose que le signal a estimer x admet une décomposition parcimo-
nieuse dans un dictionnaire ®@, on a vu au chapitre 1 que le probléme direct s’écrit

y=Ax=A®a. (2.6)

Une estimation des coefficients de synthése a de x peut étre alors obtenue par
1 2
m‘%nzlly—A(IJa||2+/1||a||1 . 2.7

Lalgorithme de seuillage itératif (cf. chapitre 3) peut ensuite étre utilisé pour estimer les
coefficients de synthese a.

Si cette approche permet d’obtenir souvent de bons résultats en probleme inverse (cf.
les résultats obtenus en compressive sensing [CWO08] par exemple), la question de prendre
en compte une certaine structure sur les coefficients de synthése se pose rapidement. En
effet, une interprétation statistique prudente de la norme ¢; suppose que tous les coeffi-
cients de synthese sont indépendants. Or, si’on regarde, par exemple, le spectrogramme
d’un signal de musique, une telle hypothése semble trés restrictive : I'envie de regrouper
les coefficients se fait rapidement sentir.

Pénalités structurantes

Les pénalités ¢, et 1 donnent deux types de sélection des coefficients de synthese
o Lanorme ¢, répartit I'énergie sur 'ensemble des coefficients.
» la norme ¢, sélectionne quelques coefficients significatifs, tels que les atomes ainsi
sélectionnés soient peu corrélés (sur le principe de la meilleure base non orthogo-
nale).

Coefficients corrélés. 1l peut étre souhaitable d’avoir un comportement intermédiaire,
c’est-a-dire sélectionner quelques atomes fortement corrélés tout en conservant une cer-
taine parcimonie. C’est dans ce but qu’a été introduit I’ Elastic-Net [ EN, ZH05], qui construit
la pénalité O comme une combinaison des pénalités ¢, et ¢ :

Qpn(@) = Alals+pllal; .

Cette pénalité a ensuite donné naissance au k—support norm [AFS12], qui est définit
comme la meilleure relaxation convexe permettant de contréler la taille du support et la
norme ¢, des coefficients. D’autres pénalités favorisant la sélection d’atomes fortement
corrélés ont été étudiées, telles que la pénalité OSCAR [BRO8], plus tard généralisée par la
pénalité Ordered Weighted ¢; [FN16].

Coefficients explicitement structurés / structure a priori. Une autre approche im-
portante est la possibilité de regrouper des coefficients. La notion de parcimonie apparait
alors entre groupes de coefficients plutot que sur les coefficients eux-mémes. Ce type de

20



2. L-One : a sparse war story

structure suppose que les coefficients ont un double indice k = (i, j), ce qui apparait natu-
rellement avec des dictionnaires temps-fréquence. La pénalité la plus connue est certaine-
ment le Group-Lasso [GL, YLO6] :

Qcr(@) = Al =AY [Y la; ;2.
i J

Cependant, le méme type de pénalité a été étudiée simultanément dans [Cot+05], ol la
norme ¢ externe est remplacée par une norme ¢, pour g < 1. Ce type de pénalité ¢ 4
tombe dans une classe plus large étudiée pendant ma thése sous le nom de norme mixte
lp,q [KT09a; Kow09]. Le choix particulier p = 1 et ¢ = 2 ameéne une sélection des co-
efficients par groupe, sous le nom d’Elitist-Lasso, renommé Exclusive-Lasso par d’autres
auteurs dans un contexte d’apprentissage [ZJH10]. Cette pénalité par groupe a essentiel-
lement été étudiée et / ou utilisée dans le cadre de groupes sans intersection. Le cas de
groupes recouvrants est plus complexe, au moins d'un point de vue optimisation, et a
été étudié plus spécifiquement par Jacob et al. [JOV09a]. Dans le contexte des problemes
inverses Magneto-Electro-Encéphalographie (M/EEG), avec A. Gramfort, nous avons uti-
lisé une extension des normes mixtes sur trois niveaux [GKH12]. Un autre cas intéressant
est la possibilité d’obtenir de la parcimonie a l'intérieur des groupes tout en conservant
une parcimonie sur les groupes eux-mémes. Ce type de pénalités hiérarchiques propo-
sées dans [JAB11] a été étudiée plus spécifiquement sous le nom de Hi-Lasso [Hi-L, Spr+11]
lorsque seulement deux niveaux de hiérarchies sont considérés :

Qpi-p(@) =Alellz +pleal; .

A cette liste non exhaustive de pénalités, on peut ajouter I'étude des fonctions sous-
modulaires pour la prise en compte de structures complexes [Bac10]. Enfin, on pourra se
reporter aux articles de review [Kyr+15] et [Bac+12, Section 1.3] pour une présentation dé-
taillée des principales pénalités existantes.

Modeéles en couches

Un autre type de structure est donné par les modeles additifs en couches :

X=X1+Xpt+e

=01a;+DPar +e,

ol les deux signaux x; et X, sont supposés admettre une décomposition parcimonieuse a;
et &, dans des dictionnaires ®@; et @, différents. Typiquement, cela permet I'usage de deux
dictionnaires temps-fréquence avec des fenétres différentes, permettant ainsi de prendre
en compte les composantes bien localisées temporellement (avec une fenétre courte) et les
composantes bien localisées en fréquence (avec une fenétre longue). Ce type de modele a
été introduit pour les signaux audio sous le nom de modele hybride par Daudet et Torré-
sani [DT02]. C’est la méme idée qu’on retrouve en image sous le nom de Morphological
Component Analysis [MCA, Ela+05].
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2. L-One : a sparse war story

Ainsi, on peut imaginer des pénalités différentes pour chacune des couches, afin de faire
ressortir des structures différentes. Par exemple, on pourra choisir de regrouper tous les
coefficients en fréquence pour un temps donné afin de trouver des composantes trans-
toire bien localisée en temps, et se contenter de prendre en compte la parcimonie pour les
composantes tonales bien localisés en fréquence. On aboutit alors au probléme général

o1
a, oy = argmlng ||y—A(<I)1¢x1 +<I)2¢x2)||2 + 101 (@) + 12Q0 (as) . (2.8)

a),a?

. Frise chronologique

Les dates choisies sont celles, en général, des articles ou thése de référence, elles sont
donc indicatives. Cette frise se concentre sur la parcimonie, en laissant volontairement de
coté le développement des dictionnaires tels que les curvelets, ridgelets et autres x—lets qui
nécessiteraient une autre frise.

Ondelettes et Frarhes Parcimonie structurée
1992 Basis Pursuit
2001

Parcimonie ¢

2006

Group-Lasso

Denoising by Th:

1993
Matching Pursuit

2004
Echantillonnage compressé
2008

Normes mixtes
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Revenge of the IST

Lalgorithme de seuillage itératif, IST pour Itérative Shrinkage/Thresholding, est un al-
gorithme simple et efficace (dans sa version accélérée) pour résoudre les problémes de
type (1.4), lorsque 'opérateur proximal associé a la pénalité est calculable efficacement.

Dans la mesure ou cet algorithme tient une place centrale dans mes travaux, ce chapitre
commence par en faire une description synthétique dans le cadre des fonctions convexes
en dimension finie. On pourra se reporter a [Bac+12] pour une présentation générale des
algorithmes d’optimisation utilisée avec les pénalités favorisant la parcomonie. Ce chapitre
est aussi’occasion de faire le lien entre les algorithmes classiques utilisés pour les décom-
positions parcimonieuses tels que le Matching Pursuit et les variantes de IST.

D’autre part, j’ai étudié dans [Kow16] des conditions essentiellement théoriques pour
conjuguer les descentes proximales a la maniére de I'algorithme de gradient conjugué em-
ployé pour les fonctions non quadratiques, que je ne présenterai pas ici.

Contributions principales :

1. Une présentation des approches de type "Matching Pursuit" comme des variantes
par blocs de I'algorithme IST.

2. Un algorithme de seuillage itératif par contraintes actives (AS, pour Active-
Set [Kow+11].

Collaborations et projets associés :

Le projet MAORI a été le cadre principal pour les discussions et mes travaux autour de
I'optimisation. C’est dans ce cadre que jai collaboré avec Sandrine Anthoine, Alexandre
Gramfort et Pierre Weiss sur I'algorithme AS-ISTA [Kow+11].

Références personnelles citées dans ce chapitre :
¢ [GKH12], qui présente I'opérateur de proximité et la norme duale d’'une norme mixte
sur trois niveaux.
¢ [Kow+11], qui présente 'algorithme AS-ISTA.
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3. Revenge of the IST

Descente proximale

On présente d’algorithme sous sa forme générale, avant de montrer que les opérateurs
de proximité correspondent effectivement a des fonctions de seuillage.

Algorithme

Lalgorithme de seuillage itératif a d’abord été développé spécifiquement pour le pro-
bleme de type BPDN (2.3). Avec une approche de type Maximisation-Minimisation, Dau-
bechies et al. montrent que le probleme BPDN peut étre résolu avec un algorithme de type
"itérations de Landeweber" avec seuillage doux [DDD04]. Il est montré dans [CWO05] que ce
type d’algorithme se généralise a une classe de fonctions F convexes beaucoup plus large,
faisant intervenir un terme convexe et Lipschitz différentiable f et une pénalité convexe
Q:

Fla) = f(a) + 1Q(a@) .

Plus particulierement, I'opérateur de seuillage doux est1’opérateur de proximité (ou opéra-
teur proximal) de la pénalité ¢,. On rappelle ci-apres la définition de I’opérateur proximal.

(Opérateur de proximité)
Soit Q : RK — R une fonction convexe. On appelle opérateur de proximité (ou opérateur
proximal) de AL, noté prox, g, la fonction

prox;q : RK — RK

1
y — Prox,q, (y) = argmin > ly—zl? +AQ () .
z

Cette définition peut se généraliser directement aux pénalités non convexe. Ainsi, 'opéra-
teur de proximité peut s'interpréter comme la résolution du probléme inverse (2.6) avec les
choix particuliers

e A=1;

o @ est une base orthonormée .
Lalgorithme de descente proximale s’écrit alors simplement :

1
(£+1) _ (1) (1)
(14 = a’+-Vfla . 3.1
proxig i f(a'") (3.1

avec L= ||V fI.

Larticle de Tseng [Tse10] donne une preuve trés simple de convergence de I’algorithme
permettant d’obtenir aussi sa vitesse de convergence en ¢(1/t). Cette analyse permet
d’étendre la convergence de I'algorithme de descente proximale (3.1) lorsque la fonction f
est L-Lipschitz différentiable mais pas convexe. Une autre propriété remarquable, pouvant
étre obtenue directement avec cette analyse, est la convergence de ’algorithme relaxé :

Y(l’) — a(f) +u(t) (a(l’) _ a(t—l))
al*D :prox%Q(ym +Vf(ym) /L) 3.2)

24



3. Revenge of the IST

avec la suite des parameétres de relaxation u¥ < 1. Lemploi d’un tel parametre de relaxation
(par exemple u'? = 0.9, quelque soit ) permet d’accélérer significativement la convergence
en pratique. Une étude plus précise de I'algorithme relaxé permet d’aboutir a une vitesse
de convergence en G (1/t?) avec I'algorithme FISTA (Fast Iterative Shrinkage/Thresholding
Algorithm) [BT09]. Dans une analyse plus récente [CD15], les auteurs proposent un choix
pour la suite plus simple ¥ = L, permettant d’obtenir la convergence des itérés (et non

t+4’
simplement de I'image des itérés).

Opérateurs proximaux et fonctions de seuillage

On montre ici que les schémas itératifs donnés par les équations (3.1) et (3.2) sont ef-
fectivement des algorithmes de seuillage itératifs. Pour montrer cela, on définit d’abord les
fonctions de seuillage, au sens d’Antoniadis [Ant+07].

(Opérateur de seuillage)
S(.; A) est un opérateur de seuillage si et seulement si :

1. S(;A) est une fonction impaire. On note S, (.; 1) sa restriction a R...
2.0=S,(x; ) <x, VxeR,.

3. S, estcroissante sur R, et liIP Si(x;A) = +oo.
X—+00

11 est montré dans [Ant+07] qu’on peut associer a n'importe quel opérateur de seuillage S
une pénalité Qs (non nécessairement convexe), telle que S soit 'opérateur proximal de Qs.
Les propriétés de non-expansivité de I'opérateur proximal et la convexité de Q2 nous per-
mettent d’énoncer directement la proposition suivante, sorte de réciproque a la remarque
précédente.

(Equivalence entre opérateur proximal et fonction de seuillage)
Soit Q : RNV — R une fonction convexe paire. Alors prox,, est un opérateur de seuillage
au sens d’Antoniadis.

On donne alors I'algorithme de seuillage itératif relaxé (algorithme 1) pour résoudre les
problemes de type 1.3 avec une attache aux données ¢ :

1 )
nh}nglly—A(DaII2 +1Q(a) .

On désigne par
S :RK - RK
a— S(x, 1) = prox;qx)

I'opérateur de seuillage associé a la pénalité Q (i.e. son opérateur proximal),

Un des avantages des fonctions convexes est de fournir un moyen de simple pour véri-
fier si le minimum est atteint en calculant le saut de dualité qui repose sur le théoréme de
dualité de Fenchel-Rockafellar [Roc70]. Dans [GKH12], nous avons calculé le conjugué de
Fenchel pour n'importe quelle norme mixte, afin d’avoir un critére d’optimalité pour les
algorithmes utilisés en M/EEG.
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3. Revenge of the IST

Algorithm 1: Algorithme de seuillage itératif (IST)

1 Set L= [|A[5®@|3 (or alarger value)

Sety® eRN and r=0

repeat
al) =S (p0 + Lo*A* (y— Ady), 1)
P = @D 4 10 (4] — g )
t=t+1

until convergence;

N G w N

Variantes par blocs

Lalgorithme 1 procéde a une descente de gradient puis un seuillage sur 'ensemble des
coefficients de synthése a. Dans le méme temps que les algorithmes de seuillage itéra-
tifs tels que 1, des algorithmes de descente par coordonées ou par blocs ont été propo-
sés. On pourra se référer a [TY09] pour une revue générale des descentes par coordon-
nées, et en particulier a la discussion sur le choix du parcours des coordonnées dans I'algo-
rithme concernant les regles de Gauss-Seidel (simple cycle sur les coordonnées) ou celles
de Gauss-Southwell. On rappelle la regle de Gauss-Southwell-r.

(Regle de Gauss-Southwell-r)
Soit la descente restreinte aux coordonnées de 'ensemble ¢

1
dle, #)= argmin{f(a) + Elldll2 +Q(a)|dj =0Vj¢ j} .
d
# suitla regle de Gauss-Southwell-r s'il existe 0 < v < 1 tel que

ld(a, Pl = vid(@)leo

ou d(a) est la descente sur toutes les coordonnées.

En particulier, le Matching Pursuit peut se voir comme une descente proximale par co-
ordonnées avec un choix de type Gauss-Southwell. On rappelle dans I'algorithme 2 le prin-
cipe du Matching Pursuit pour sélectionner les atomes ¢ d'un dictionnaire ® et trouver
une décomposition parcimonieuse de

y=%«x.

On note & le vecteur de Dirac a la position k.

Létape de mise a jour des coefficients & peut se voir comme une descente de gradient
sur la fonction @ — %Ily— ®a|?, restreinte 4 la coordonnée k;. Le choix de la coordonnée
k:, choisie comme celle maximisant la corrélation avec le dictionnaire, correspond exacte-
ment a la mise a jour de Gauss-Southwell-r avec v =1 et #_¢ = 1. Ainsi, le Matching Pursuit
correspond exactement a la minimisation des moindres carrés, avec une descente par co-
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Algorithm 2: Matching Pursuit

1 Initialisation : 1@ =y, a©® = 0, x? =07
2 repeat
s | ky=argmax, [(t'0,¢,)]
@l = al? + (Y6,
X0 = x4 ¢, Yp,.
ri+h = y_x(t) =r®_ <r(t)"l’k[>‘l’k[
t=t+1
until convergence;

® N o o

ordonnée, suivie en général d'une regle d’early stopping [Pre98; Mat+17]. Le méme raison-
nement peut s’appliquer au Matching Pursuit Orthogonal [PRK93].

Dans [Kow+11], nous avons proposé une méthode de descente proximale par blocs avec
une régle de Gauss-Southwell-r adaptée au Lasso et qui s'étend directement au Group-
Lasso. Cette adaptation de l'algorithme IST, nommé AS-ISTA pour Active-Set Iterative
Shrinkage/Thresholding Algorithm, a été inspirée par une étude d’'un algorithme d’en-
semble actif donné par Roth et Fisher [RF08]. Cet algorithme permet de travailler sur un
nombre de coefficients réduit a chaque itération, ce qui améliore considérablement le
temps de calcul sur les problemes rencontrés en M/EEG. La sélection des coordonnées
se fait en regardant quelles sont celles qui violent le plus les contraintes d’optimalité du
probleme. Un tel algorithme est adapté aux problemes ot la matrice A est fortement sous-
déterminé et lorsque la matrice dictionnaire ® peut étre stockée entierement. Les algo-
rithmes d’ensemble actif [Bac+11] permettent ainsi de travailler a chaque itération sur des
problémes de taille réduite. On donne les étapes de AS-ISTA dans 'algorithme 3, avec @ = 1.
On note pour un ensemble d’indices &7, A, la sous matrice A formée par les colonnes d’in-
dices contenus dans &/, et @ le sous vecteur de & formé par les coordonnées d’indices de
.

Un autre avantage des algorithmes de descente par blocs est la possibilité de calculer un
pas de descente sur le sous-probléme, généralement mieux conditionné. Le pas calculé est
alors plus grand et permet d’accélérer 1'algorithme en pratique. Le choix d'une descente
par coordonnée (ou par bloc) dépend aussi énormément de I'environnement de program-
mation. Si avec MatLab une implémentation classique sera souvent plus efficace qu'une
descente par coordonnées, les conclusions peuvent s'inverser avec une implémentation
dans un autre langage.

Le travail effectué sur AS-ISTA a permis une amélioration pratique appréciable. Cepen-
dant, nous avons butté sur des résultats théoriques que nous souhaitions montrer, comme
savoir si une coordonnée ajoutée a une itération puis retirée plusieurs itérations plus tard,
peut-étre ajoutée a nouveau ou bien considérée comme définitivement retirée. Les expé-
riences suggerent ce dernier comportement.

Enfin, les algorithmes de descente par coordonnées se prétent tres facilement a une
adaptation stochastique, ol1 le choix des coordonnées peut se faire aléatoirement [RVV14].
Malheureusement, ces algorithmes ne sont pas adaptés aux problémes faisant intervenir
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Algorithm 3: AS-ISTA

1 Initialization : o/ © < {ks.t.|(p,, y)| > A}

2 repeat

1.
2.

4

~0) _ () 6 _
Leta ), =a ', . andA"” =A 0.

Iterates J© times . 0 0
(D) _ (A0 * ) 50
ad(t) _S(ayg(z) +A (Y_A ad(t))’/l)

(t+1) _ g

of (D of ()
Compute the dual variable !tV =y — Aa!!*V

5. Let a"*V < {k such that (¢, y)| > A}

Update the active set o/ "+ = supp (V) u {argmax|(¢pk,y) | } ualth
k

3 until convergence;

un dictionnaire comme les dictionnaires temps-fréquence, ou les calculs d’analyse et de
synthése se font a ’'aide d'un algorithme rapide, sans avoir besoin de stocker la matrice du
dictionnaire.
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Bayes strikes back

S’il est réducteur de circonscrire le cadre Bayesien a la définition de priors, le choix d'un
modele probabiliste fourni un cadre pratique pour générer des données selon un modele
précis mais aussi pour évaluer d'un point de vue statistique les performances d'un estima-
teur (non nécessairement Bayesien).

Dans l'introduction, nous avons vu qu’interpréter la norme ¢; comme un prior Lapla-
cien dans les modéles parcimonieux est généralement inadapté. Un modéle probabiliste
simple permettant d’obtenir des données effectivement parcimonieuses est donné par
le modele Bernoulli-Gaussien [Sou+11; DHD12]. Un autre modéle proposé par le Sparse
Bayesian Learning [SBL, WR04] suppose que les coefficients de synthése sont générés de
maniere indépendante selon des lois normales dont la variance peut étre différente pour
chacun des coefficients. Ce modele permet effectivement d’estimer des données parcimo-
nieuses.

Dans la premiere section de ce chapitre, on analyse les performances du seuillage dur
a la lumiere du modele Bernoulli-Gaussien. La seconde section construit sur le SBL et sur
le modéle composite gaussien pour proposer le modele Low Rank Time-Frequency Syn-
thesis (LRTFS) permettant d’introduire une structure de rang faible sur les coefficients de
synthese dans un dictionnaire temps-fréquence.

Contributions principales :
1. Une étude du seuillage dur a I’aide du modéle Bernoulli-Gaussien.
2. Un algorithme de type IST pour le Bernoulli-Gaussien.
3. Une présentation du modele Low-Rank Time Frequency Synthesis (LRTFS).

Collaboration : Létude du modele LRTFS a débuté lors d'une invitation par Cédric Fé-
votte a 'université de Nice en décembre 2013. Les premieres discussions ont eu lieu a I'Er-
win Schrodinger Institute a Vienne lors du workshop Modern Methods of Time-Frequency
Analysis II.

Références personnelles citées dans ce chapitre :
¢ [KR11a], qui présente un algorithme de type IST construit sur le modeéle Bernoulli-
Gaussien.
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4. Bayes strikes back

o [FK14b; FK15b; KF17], qui présente le modéle LRTFS et ses variantes ainsi que leur
utilisation pour les problémes inverses.

Un modéle génératif parcimonieux : le
Bernoulli-Gaussien

Apres la description du modele Bernoulli-Gaussien, on analyse le débruitage par
seuillage dur dans ce cadre. Un algorithme de type IST avec détermination automa-
tique des parametres est présenté dans le cas d'une union de bases orthonormée. Enfin,
le modele Bernoulli-Gaussien est généralisé par les approches de type Sparse Bayesian
Learning.

Modeéle et débruitage
Soit une observationy € RN d’un signal x e RV dégradé par un bruit e € RN
y=x+e. 4.1)

On suppose que le signal x et le bruit sont des réalisations qui suivent
¢ Un modéle Bernouilli-Gaussien pourx: Vn, x, ~ B4 (p,0, cri) ,
e Un bruit blanc gaussien poure: Vn, e, ~ JV(0,0’%) .

Autrement dit, on a pour toutes les coordonnées n € {1, ..., N}

Yn=XnXn+en,

avec
o Xp~ (1= X,)80+ XpN(0,02), X ~ B(p) ,
o e, ~N0,03).
On a alors comme rapport signal a bruit en entrée

E[lx]]

0.2
iSNR(x,y) = 10log| ——— | = 101 1.
SRy Og(E[neMZ]) Og(p 03)

Supposons qu’on soit capable de retrouver parfaitement le support de x en mettant sim-
plement a zéro les y, tels que X, = 0. Cet estimation oracle a pour SNR :

E [Ix]?] )

E[llx-%/2]
1S|o2
=1010g( S )25)
ISlog

=iSNR—-10log(p) .

SNR(,X) = lolog(

Ce simple calcul montre qu'un signal effectivement parcimonieux peut étre débruité ef-
ficacement dés lors qu’on est capable de retrouver son support. Une estimation simple du
support peut étre obtenue par seuillage. On s’intéresse dans la section suivante a I'estima-
tion du signal x par seuillage dur sur le signal observé y.
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Choix optimaux du seuil
Lestimateur du MAP pour la variable indicatrice X,, est donné par!

Xn:1 si p(anllyn)>P(Xn:0|J/n);

ou autrement dit, Xn =1si

2 2
p e_ 2(!7?17%) > 1-p e_ lzy(Z(lz)) )
\/27(03+0%) \/2703
C’est-a-dire
2 2 (U(z) ) 1-p o%
lynl® > 207 —2+1 log| —— 1+—2 . (4.2)
o5 p o

Le théoreme suivant permet de (re)montrer que cet estimateur permet effectivement de
minimiser la somme des deux types d’erreurs possibles sur le support.

(Optimalité 0 — 1 du MAP)
Soient x ~ ,%’Jt/(p,o,oi) ete~ A(0, 0'%) avec y = x + e. Lestimateur du MAP minimise
(IANS|+|ANS)), cCest-a-dire P(X =1,X=0)+ P(X =0,X =1).

Démonstration. On a d’'une part

PX=1,X=0)=(1-p)P(X=1]X=0)

+00 1 _%
=2(1—p)] e *v dy,
A 2710(2)
et d’autre part
P(X=0,X=1)=pP(X=0/X=1)
w?

2(0(2)+0§) dy .

A 1
:zpf .
0 \/27[(0%+U§)

N A 2 2
dP(X=1,X=0)+P(X=0,X=1 1 -5 1 -
( 21/1 ( ) =—(1-pP2———e ¥ 42p———p 29D

On dérive par rapport a A

et 'annulation de la dérivée donne

o? 1 2
A=205—2+1|log| —— |1+ =
o% P

1. Pour les détails, on pourra se référer par exemple a [KR11a].
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Ce résultat est une démonstration ad-hoc pour le modele Bernoulli-Gaussien dans la
mesure ol I'estimateur MAP est I'estimateur de Bayes associé a la fonction de cotit 0-
1 [Rob06]. On montre que I'emploi du seuillage par MAP n’est pas le choix du seuil optimal
au sens du MMSE pour le seuillage dur, qu’on note

Sy, =y ly>a -

Ce résultat de non-optimalité n’a rien de surprenant sil’on consideére I'estimateur de Bayes
pour le cotit ¢, qui est donné par la moyenne a posteriori et par la marginalisation du sup-
port [TYE11]. Or cet estimateur de Bayes, en raison de la marginalisation sur le support, ne
donne pas une estimation strictement parcimonieuse de x. Le théoréme suivant donne la
valeur théorique du seuil optimal (au sens MMSE) pour I'opérateur de seuillage dur.

(Seuil optimal au sens MMSE pour le seuillage dur)
Soit
Agisk = argminE x-S (y, VI%] ,
A

alors

Zog(ai + 0(2)) Io ( (U% +02)? )

A% = A3
Risk = "Map U?{ 04)1( _ Ug

Démonstration. On a

N
an2 S a2 2 2 2
llx— X :Z|ann_ann| = Z lenl” + Z lenl” + Z [Xnl,
n=1

n:Xp=1,X,=1 n:X,=0,X,=1 n:X,=1,X,=0

c’est-a-dire

—E[le %112]

2 |

N
Z |xn_xn|
;.

, X=1,X=1]+E[é*, X=0,X=1]+E[+*,X=1,X=0].

m

=E[e

CalculdeE[e?, X=1,X=1].Ona

Pex=1,%=11 szpe,X:Lf(:l.y(u) dy

= fR P(X =1y)pylex=1(1)pe@P(X =1)dy
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ce qui donne
W—mz

— u?
e Zggf 2% dydu
ly

I>A \/Zna
)=
[y>AJR \/2”00 \/Znax

_ f f 5 A . “‘2‘;9” dudy,
lyI>AJR 27‘[2

E[ez,le,le]:fuzp !
® 2no;

_-w?

e 2% dudy

y2

avec
2 2
yo 050 1 R s
Y =t T A = e
Oy +0% Okt 0y \/27(0% +03)

On obtient au final

Ele?,X=1,X=1 :pf fuz—e
| ] lyI>AJR V2732

=p| AW (Z*+pp)?) dy
lyI>A

2 yU% ’ d
* 02+ g2 .
0 X

_ u—pyn?

222 dudy

=p ANIZ
lyI>A

CalculdeE[e?, X=0,X=1].Ona

Pe,x=0,5=11) ZfRPe,X:O,X:Ly(u) dy
=f pe|X:0,X:1,y(u)P(5( =1|X=0,y)P(X=0ly)py(y) dy

0y ( Whysr——
fy e N)EZ
1
=(1-p) 54(w) e 2"0 dy,
|y|>/1 Y 1/2]1;0'(2)

2
%mmw
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ce qui donne

_r
E[eZ,Xzo,)?:l]:fuz(l—p) 5y(u) e 209 dydu
R [yI>A 2

yI>
27[00

2
1 _r
=(1—p)f e 2"(2>fuz§y(bt)dudy
[yI>A R

CalculdeE[x?>,X=1,X=0].Ona

Py x=0,x=1%) :pr,f(:o,le,y(x) dy

= fRP(X =01Y)pyxx=1(NpX =1 pyx=1(x)P(X=1)dy

ce qui donne

< V2nx'?
avec
y 2 U%Ui - zyz 2
#/(y) == X =, 22 > 5= 22 , Al(y) — e o%+0G — A(y) .
0y t0% oxt0oy, 271(0‘§+(73)
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Au final, on obtient

Al _w=p'o?
E[x>,X=1,%=0]= f fz W)~ dudy
lyl<AJR 2712’
2 2

g,0
=pf AW | 55+ | dy
[yl<A o4 +03

2 2 2 \2
1 - zy 7| 0p0% o
— pf e 9% 0 + éy X - dy
lyl<A /27[(0§+U%) oi+05 \oi+0%

Calcul de E [Ix - )%Iz] et conclusion. On a

e 2.2 2 \2
- oco o
E[Ix x|] zpf —e 2(a§+u(2)J( 0 x2+( 23/02))(1}/
2102 +02) oi+0% \oi+o%
+2(1—p)f e % dy
27100
a 2 2 2 2
- — [ o50% o
+2pf e”?f*”g( 0 +(2 Jz/xz))dy
2n(0% +0%) 0% +0g (0 +0%)
) 7 RY
:ZPﬂ +2p\[+m;6_2(0§+a%)y2( UO )
2 2 2, 2
Ux+00 A 27[(0'x+0'0) UO+Ux
2 2
A oy 2
+2]9f 1 e 2(a§+a%)y2( o% ) dy
0 \/27T(O'§+0'(2)) op+0%
+2(1—p)f e % dy .
27100
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En dérivant

. 2
dE[|x - %I?] ) 1 —gzﬂfgz ( ol Ao
T R o L (e e
da 2n(o§+03) oxto; \og+ox
1 -5
—2(1 - p)A2———e >
[0 2
2noy
2 2
+2p—1 ei”??*"ﬁ Uggi + Aoy
21(0% +0?) ox+og \og+o%

__A? 2 )2 2
SYNIN N (W

2ﬂ(0§ + 0(2))

1 —_—
—2(1- p)AP——e 20,
2n0?

puis en annulant la dérivée

0 dE[|x - %I?]
- dA
2 4 4 A2
1 -~ oy-0 1 5z
=P oiw%( 2x—202)_(1‘p) e ",
\/ o2 +032 (05 +0%) o3
on obtient
A% 4 _ 4 _ A%
» 1 e 2(g§+a(2))( sz ioz):( _n) 1 e 203
\/ox+03 (05 +0%) \/ o3

Ao} 2,22, 22
©e205(0%+0%) :1—p Ux+0'0 (UO+0'x)

2 4_ 4
p oy 0% =0y
A2g2 1-p | 0%+03 (0% +0%)?
5020l +02) 08 2 i 4
o,(0%+0g) p 0y 0x—0,
2072 4 2 2, 2 2 22
, 204(0%+0p) 1-p |0xt+0; (0p+0%)
oA = 5 log 5 TR
0% p o 0% =0,
2 g2 +20%(0§+03)1 (03 +0%)?
isk = “MAP
Risk Ui 0316_03
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La différence entre Aps4p et Ag;sx est donc importante des lors que o = 0. En pratique,
on peut souvent considérer o, grand devant o, la différence entre les deux estimateurs
devenant alors négligeable pour les valeurs habituellement rencontrées pour oy.

En conclusion, I'estimateur du MAP est donc approprié pour le modele Bernoulli-
Gaussien. En effet, I'estimation du support par cet estimateur est tout a fait justifiée par
son optimalité pour le cotit 0-1. Une fois ce support supposé connu, I'estimateur du MAP
est confondu avec I'estimateur de la moyenne a posteriori pour le modéle Gaussien.

Choix pratique du seuil en débruitage

Les seuils Apr4p et Agisi précédents nécessitent de connaitre les parametres p,ox,0g
du modele (4.1). Pour le seuillage dur, une généralisation de I'approche SURE (Stein Un-
biased Risk Estimator), nommeée SCORE (Stein COnsistent Risk Estimator), a été effectuée
dans [DPF13]. Cependant, une simple estimation des parameétres du modeéle Bernoulli par
un algorithme d’Espérance-Maximisation (EM, pour Expectation-Maximization) donne
des résultats trés satisfaisants, en permettant un débruitage automatique d'un signal parci-
monieux dans une base. Cette approche par algorithme EM a de plus I'avantage de fournir
un calcul simple de I'estimateur de la moyenne pour le modele (4.1). En effet, les variables
indicatrices X, jouant le role des variables cachées, I'algorithme évalue a l'itération ¢ les
quantités E [Xkl Vi O fc, Ué]. En notant d, G les parameétres estimés, on obtient alors I'esti-
mateur de la moyenne :

x}z;/[MSE =E Xl yk, 6 x,60] ﬁ}% . (4.3)
X

Cependant, les différences en terme de SNR entre I'estimateur de la moyenne et I'es-
timateur MAP apparaissent négligeables en pratique (de 'ordre de quelques dixiémes de
dB).

Un algorithme de type IST pour le modeéle BG

Lors d'une collaboration avec Thomas Rodet [KR11a], nous avons proposé d’estimer les
coefficients de synthese dans une union de dictionnaires orthonormés avec un algorithme
de type EM qui s’apparente a un algorithme IST. Le modele considéré est le suivant :

y=®a+e,

avec pour tout k ay ~ BN (p,0,02) ete ~ A (0, 0(2)1 ). Lalgorithme contient toujours une
étape de type descente de gradient suivie d'un seuillage effectué lui méme en deux étapes :
une étape de sélection du support avec une regle de type MAP (4.2), puis une pondération
"a la Wiener" connaissant ce support, le modele se réduisant alors a un simple modele
Gaussien. Les étapes sont résumées dans 'algorithme 4.

Lestimation des variables indicatrices et des parametres peut étre vue comme une étape
de type Classification-EM [CG92] pour estimer les parametres d'un mélange de deux gaus-
siennes. En remplacant cette étape par un algorithme EM, on obtient la récriture donnée
dans I'algorithme 5.
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Algorithm 4: IST-BG

1 Initialisation: L= ||®|%, &« =0
2 repeat

e E-step:z=a+ %(D*(y—cl)a)
e M-step:

1. Estimation du support :

. 2(02+Lo2)
1 ifjzy] >/ ——%1In
VA, X) = 12l \/ Lo},

1-p 002+L0i]
=P [0

p [
0 ifnot
. . . Lai
2. Estimation des coefficients: Vn, a,=-—F%5X,z2,
Log+oy
imati 5 L2 _ L Xl 2 _ ly-®al®  _ |Al
3. Estimation des parametres: 0“ = A % =" N PN

3 until convergence;

Algorithm 5: IST-BG version EM

1 Initialisation: L= | ®|%, ¢ =0
2 repeat

z=a+ 10" (y-0a)
Estimation de P(X,, = 1),03,0% par un algorithme EM sur les variables cachées z

1.
2.
3. Estimation du support: X;; =1si P(X;=1) >0.5
4.

. . . Lo’
Estimation des coefficients: Vn, a,=-—F%5X,2,
Log+oy

3 until convergence;

Lorsque ® est une base orthonormée, 1'algorithme se réduit a I'estimation des para-
metres du modele et des probabilités P(X, = 1). On retrouve alors I'estimation par la
moyenne a posteriori (4.3).

Lutilisation du modeéle Bernoulli-Gaussien a été étudiée dans [Sou+11] avec un algo-
rithme de type single best replacement, dans [DHD12] avec une approche en champ
moyen ou encore dans [ZBJ09] avec une approximation continue du modéle Bernoulli-
Gaussien. La section suivante présente le modele SBL [Tip01; WRO04], qui peut étre vu
comme une généralisation du modéle Bernoulli-Gaussien, mais qui en pratique s’étend
plus facilement aux probléemes inverses.
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Problémes inverses : du Bernoulli-Gaussien au Sparse Bayesian
Learning

En considérant la distribution discrete de Bernoulli comme un Dirac, et donc une Gaus-
sienne dont la variance tend vers 0, on peut voir dans le modele proposé par le SBL [Tip01;
WRO04] une généralisation du Bernoulli-Gaussien. Lidée du SBL est de supposer que tous
les coefficients suivent une loi normale, tout en laissant libre la variance pour chaque co-
efficient. Reprenons le modele de synthese dans un dictionnaire ®

y=®a+e. (4.4)

Le modéle SBL s’écrit simplement

ap~HN0,0%). 4.5)

Ainsi, si ox — 0, on obtient effectivement un signal parcimonieux. Ce modele, pro-
posé par [Tip01] puis étudié plus spécifiquement dans un cadre d’estimation en signal
par [WR04] a cet avantage de rester dans un cadre Gaussien?, et génére effectivement de
la parcimonie. On peut remarquer qu’en ajoutant un simple modele sur la distribution des
variances tel que

Vk Ploy=0)=p et Plor=0=1-p,

on retombe sur le modele Bernoulli-Gaussien.

Lapproche SBL nécessite d’estimer a la fois les coefficients de synthese « et les para-
metres de variances o pour tout k. En notant le vecteur de variance o = (04, ...,0y), une
approche MAP classique avec estimation jointe donne I'estimation

.1 2 2
I}xl’glally—dmllzwlllaoallz, (4.6)

ol o dénote la multiplication de deux vecteurs éléments par éléments. On reconnait ici
I'approche par moindres-carrés itérée (IRLS [Dau+10]).

Une autre procédure d’estimation possible pour le SBL est I'estimation par maximum
de vraisemblance marginalisée (MMLE, pour Marginalized Maximum Likelyhood Estima-
tion), aussi appelée estimation par maximum de vraisemblance de type II [Tip01; WRO04].
Elle repose sur la minimisation de —logp(ylo) et implique la marginalisation en « de la
vraisemblance jointe. Cet approche a I'inconvénient de recourir a une inversion explicite
d’une matrice de taille K? et passe donc difficilement 4 I'échelle en pratique.

Synthése temps-fréquence de rang faible

Si l'approche SBL a l'avantage d'une estimation simplifiée par rapport au modele
Bernoulli-Gaussien, les deux approches n'impliquent aucune structure sur les coefficients.
Une généralisation du modele Bernoulli-Gaussien permettant de modéliser des structures

2. On voit ici qu'on peut construire des priors tenant compte de la parcimonie et du caractere gaussien des
données comme exigé en comoslogie (voir la discussion [Sta+13]). Les expériences confirmeront les remarques
faites dans [Sta+13].
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(a l'aide de chaine de Markov par exemple) sont les machines de Blotzman [DHD12]. On
expose dans la sous-section suivante le modele de synthése temps-fréquence a rang faible
(LRTFS, pour Low Rank Time-Frequency Synthesis) qui repose sur le modéle SBL, et per-
met de prendre en compte des structures de rang faible telles que rencontrées dans les
approches de factorisation en matrices non négatives® (NME pour Non Negative Matrix
Factorization).

De la NMF au LRTFS

La NMF a rencontré un vif succes dans le traitement du signal. En effet, en décomp-
sant un signal par une combinaison linéaire de motifs de base fréquentiels, cette approche
permet d’obtenir un modele structuré simple. Plus précisément, on note V € RF”, avec
FT = K, la matrice du spectrogramme du signal y. Cette matrice contient donc le module
des coefficients d’analyse ®*y, en conservant la structure temps-fréquence inhérente au
dictionnaire de Gabor. Lapproche NMF consiste a approcher Vcomme le produit de deux
matrices non négatives W € RIR et H e RET de rang faible (R << min(F, 7)) :

V=WH, WH=0. 4.7)

Lavantage de la positivité est d’interdire les interférences entre les différents motifs fré-
quentiels définis par les colonnes wy de W. Ainsi, chaque motif fréquentiel du spectro-
gramme V se voit comme 1'addition de motifs fréquentiels élémentaires. Linconvénient
principal de 'approche NMF est la perte de toute information relative a la phase. Pour
résoudre en partie ce probleme, le modele Gaussian Composite Model [ GCM, FBD09a] pro-
pose un modele probabiliste génératif du spectrogramme. L'estimation de ce modeéle abou-
tit a la décomposition NMF par minimisation de la divergence d’Ttakura-Saito, et permet la
reconstruction des composantes latentes de rang 1 par simple filtrage de Wiener.
Nous avons proposé dans [FK14b ; FK15b; KF17] un modele génératif des échantillons
temporels, qui permet :
o derésoudre le probléeme d’estimation de la phase, en partant du modele GCM,
o d’étendre I'utilisation de la NMF aux problémes inverses.
Reprenons le probleme (4.4) avec un dictionnaire temps-fréquence de type Gabor

y=®a+e=) a,rp+e.

nf

En s’'inspirant des modeéles SBL et GCM, on définit le modele LRTFS comme

x=®a+e, (4.8)
afy~ N0, [WHI fy) (4.9)
e~ AN (0,A17), (4.10)

ol W et H sont deux matrices non négatives de taille FR et RT. Les coefficients de synthese
a ¢, sont donc supposés indépendants, connaissant W et H. On note de plus v € RFT le
vecteur de dimension K d’éléments vy = vy, = [WH] ¢4

3. Latraduction appropriée est matrices positives.

40



4. Bayes strikes back

Sil'on ignore la structure de rang faible de v, les équations (4.8)-(4.10) reviennent exac-
tement au SBL. La différence fondamentale entre le modele LRTFS proposé et le SBL est la
prise en compte d’'une structure de rang faible. En effet, dans le SBL, chaque coefficient a,
a un parametre libre de variance v;,. Cette propriété est fondamentale pour obtenir un ef-
fet de parcimonie [Tip01]. Dans le modele LRTFES (4.8)—(4.10) les variances sont dorénavant
liées de sorte que vy, = Vg, = [WH] ¢ .

On propose d’estimer W, H et @ par maximum de vraisemblance joint (MJLE, pour Maxi-
mum Joint Likelihood Estimation), ce qui revient a I'estimation de maximum de vraisem-
blance de type I [WR04]. MJLE se base sur la minimisation de la fonction objectif

Cila, W, H, 1) " —log p(y, @|W, H, )

=-logpxl|a, ) —log p(a|W,H)

1 laful?
= |x-@al?+Y | ——— +log[WH] ,, | + cst

1 2 % WHI, e

1 2 2 2
:zllx—d)a||2+Dls(|a| [v) +log(|e|?) + cst . (4.11)

Le premier terme de 1’équation (4.11) mesure classiquement la disparité entre le signal me-
suré et son approximation. Le second terme assure que les coefficients de syntheése sont de
rang faible, étant donnée leur structure matricielle temps-fréquence.

On décrit alors 'algorithme de minimisation alterné permettant d’obtenir un point sta-
tionnaire de C;1(0), ou @ = {a, W, H}. Ce type d’approche se justifie d’autant plus dans le
cadre Bayesien, ou les parametres sont estimés par maximum de vraisemblance et les co-
efficients par moyenne a posteriori, confondus avec le maximum a posteriori, grace au mo-
dele Gaussien.

Loptimisation en @ étant donnés les autres parametres se réduit a

2
! |lafnl
min— |x— ®a|2 + _— (4.12)
7 I2 %[WH]fn

dont la solution analytique
Q= [(I)H(D + /ldiag(v)_l]_1 ofx,

requiert simplement la résolution d'un systéme linéaire. L'inversion directe de la matrice
étant difficile dans les applications pratiques de traitement du signal compte-tenu de la
taille des signaux, on utilise une procédure numérique. Nous avons choisi une implémen-
tation de type seuillage itératif (cf. Chapitre 3) qui a 'avantage d’étre simple et aussi rapide
qu’'une approche de type gradient-conjugué.

Loptimisation en W et H étant donné a revient a évaluer

. 2
Jnin, %Dls(la Fal IWH] 7)), (4.13)

qui est un probleme de type IS-NMF (décomposition NMF avec divergence d’Itakura-
Saito). Ce probleme d’optimisation non convexe est généralement résolu par mise a jour
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4. Bayes strikes back

Algorithm 6: Alternate minimization for LRTFS

1 Set L= ®|3 (or alarger value)

2 Compute the synthesis coefficients y = ®'x (with matrix form Y)
3 Seta® =y
4 Initialize W and H” with the absolute values of the complex SVD of Y
5 Seti=0
6 repeat
7 %% Update W and H with MM
8 Compute spectrogram S = [Ia:jf;ll2
9 Initialize inner loop : W= W% H=H®
10 repeat
(SVo(WH)2|H”
11 W—Wo S IWReTHT
12 H o Ho WIS o)
13 until convergence;
14 Leave inner loop : Wi+ =w, H*D = H
15 Set v+l = yect(WUrDHI+D)
16 %% Update a with accelerated ISA
17 | Initialize inner loop : a©® =z = o
18 Setj=0
19 repeat
20 % Descend
21 20D = al) + 1@ (x— ®al))
22 % Shrink
23 ZU+D = ‘%OZUH/Z)
24 % Accelerate
25 al+l =z(j+1)+§%(z(j+”—z(j))
26 j—Jj+1
27 until convergence;
28 | Leaveinnerloop: a(*D =zU+D

29 until convergence;

alternée de W et H a l'aide d’algorithme de majoration-minimisation [CI11]. Cela revient
en pratique a des mises a jour multiplicatives données dans I'algorithme 6.

LRTFS suppose que les coefficients de synthése ay; suivent le GCM (voir I'équa-
tion (4.9)). Ainsi, a s; peut étre écrit comme la somme de composantes latentes gaussiennes
de sorte que af, =X, & s, avec &y ¢y ~ Ne(0, wer hyy). En notant a;, le vecteur colonne de
dimension F composé des coefficients {a, rifo I'équation. (4.8) peut s’écrire comme

y:ZCI)ar+e:Zcr+e, (4.14)
r r
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4. Bayes strikes back

ol ¢, = ®a,. Les composantes ¢, représentent I'expression temporelle du motif spectral
w,, la 7¢€ colonne de W. Etant donnée I'estimation de &, W et H, les composantes peuvent
étre reconstruites comme ¢MMSE = @ @MMSE ayec

&M™MSE L Erq, 1y,0) = Ela, &, W, A (4.15)

dont les coefficients sont donnés par

MMsE _ Wrrhre Q

=—= . 4.16
rft [WH]f[ ft ( )

Avec ces estimations, les composantes latentes sont reconstruites a I’aide d'un masque de
Wiener temps-fréquence sur les coefficients de synthese.

On illustre les performances de 1'approche LRTFS par rapport a une décomposition IS-
NMF standard sur I’exemple de piano utilisé dans [FBD09b]. Cette séquence a une struc-
ture simple : quatre notes sont jouées en méme temps lors de la premiére mesure, puis
toutes les paires possibles composées par ces notes sont jouées lors des mesures suivantes.
Les résultats sont résumés sur la figure 4.1. LRTEFS est capable de retrouver les quatre notes
dans les quatre premieres composantes. La cinquieme composante retrouve la partie tran-
sitoire produite par le marteau et la pédale. Les cinq composantes restantes ne sont pas
audibles en raison de la procédure de débruitage de I’estimation. IS-NMF n’arrive pas a re-
trouver cette partie transitoire, et sépare la premiere note sur deux composantes. Le bruit
d’entrée en lui étalé sur les cinq derniéres composantes.

0 -
1 | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Time (s)
05 05
05 05 op- = = - 0p—p— >
op—p— | op- |G o o 05 05
05 05 5 10 15 5 10 15
o 5 10 15 o 5 10 15 05 05
o 0b— e — Og*" —> Og>> -
05 05 -0.
5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
05 05 05 05
(o) e o + P 0 [hg » - 0 e e e e e e
05 05 05 05
5 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15 5 10 15
05 05 05 05
0 0 Py — S 0 N
05 05
5 10 15 5 10 15 05 5 10 15 05 5 10 P
* o 05 05
0 e 0 — -

FIGURE 4.1. - Décomposition d'une séquence de piano construite sur quatre notes. En
haut, le signal d’entrée. A gauche, la décomposition LRTFS. A droite, la dé-
composition IS-NME Les composantes temporelles sont montrées par ordre
décroissant d’énergie.
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output SNR

) —L1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of measurements S (in % of T)

0 I I I I I I

FIGURE 4.2. - Estimation de la séquence de piano apres échantillonnage compressé par
LRTFS, SBL/IRLS et regularisation ¢ .
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FIGURE 4.3. - Composantes latentes (de "rang 1") de la séquence de piano estimée par
LRTFS apres échantillonnage compressé. Les composantes temporelles sont
affichées par ordre décroissant d’énergie.

Compressive LRTFS

Un avantage majeur de I'approche LRTFES sur la NME est de pouvoir s’utiliser comme
prior dans un probléme inverse. Un exemple simple de probleme inverse pour lequel les
approches parcimonieuses sont idéales est le compressed sensing. On montre ici que la
parcimonie peut étre remplacée efficacement par le prior de rang faible exposé précédem-
ment.
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Soit x € C” le signal source, qu’on suppose mesuré par un opérateur linaire A € C5*T,
avec S < T, donnant le signal y € CS. On suppose le modéle d’observation suivant

y=Ax+e (4.17)

=Ada+e, (4.18)
oi1 ® € C*M est un dictionnaire temps-fréquence, & les coefficients de synthése de x et
e un terme de résidu supposé blanc gaussien. A est choisi comme une matrice aléatoire
gaussienne (connue). Avec un prior du type LRTES, 'approche MJLE revient a minimiser la
fonction objectif suivante :

Ccs(a,W,H) = —logp(b,a|W,H, 1) (4.19)

1
=3 Ib—A®al5 + Dys(lel*[WH) + log(l@l?) + cst .

Minimiser Ccs(a, W, H) revient a minimiser la fonction Cj; (e, W,H) donné par (4.11) en
remplagant ® par I' = A®.

On évalue les qualités de reconstruction de la séquence de piano, précédement uti-
lisée, de longueur 15,6 s et échantillonnée a 11025 Hz, selon un nombre de mesures S
allant de 7/100 a T/10. On compare les méthodes d’estimation par LRTFS (pour K €
{5,8,10,15,20,30}), SBL type-I et régularisation ¢;. Les résultats sont résumés sur les fi-
gures 4.2 et 4.3 ou I'on voit que I'approche LRTES permet un gain significatif par rapport
aux approches simplement parcimonieuses. Toutes les valeurs de K donnent le méme SNR
a 0.5 dB pres.

45






Return of Shrinkage

La définition d’'une pénalité appropriée permettant de prendre en compte les structures
voulues dans les approches par optimisation n’est pas toujours évidente. Nous avons vu
dans le chapitre 3 comment estimer un signal dans un probleme inverse a I’aide d'un un
algorithme IST, la fonction de seuillage étant obtenue comme I'opérateur de proximité de
la pénalité. On se pose ici la question de savoir dans quelle mesure il est possible de choi-
sir directement la fonction de seuillage dans I'algorithme IST plutot que de définir la pé-
nalité. Dans la premiére section, on présente 1'étude de 1'algorithme IST avec n'importe
quelle régle de seuillage au sens d’Antoniadis, regle qui considere chaque coefficient indi-
viduellement. Notons que ces résultats peuvent se généraliser directement au seuillage par
groupe, sur des groupes de coefficients indépendants. La section suivante introduit la no-
tion de parcimonie sociale avec des opérateurs de seuillage structurés prenant en compte
le voisinage d'un coefficient.

Contributions principales :

1. La définition d’'un algorithme de seuillage itératif et de fonctions de seuillage
[Kow14].

2. La définition de la Parcimonie Sociale [KSD13].

Collaborations et projets associés : L'étude des algorithmes de seuillage itératif a bé-
néficié du cadre donné par le projet MAORI que j’ai coordonné. L'étude des opérateurs de
parcimonie sociale a été faite lors d’'une collaboration avec Monika Dérfler et Kai Sieden-
burg, principalement lors de mes visites a Vienne.

Références personnelles citées dans ce chapitre :
o [Kowl4], qui étudie I'algorithme IST avec une fonction de seuillage quelconque.
o [KTO09b], [KT09a], [KSD13], dans lesquels les opérateurs de seuillage structurés sont
introduits puis étudiés sous le terme de parcimonie sociale. Les articles [KT09b]
et [KT09a] ont été écrits pendant ma these.
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Fonctions de seuillage et algorithme de seuillage
itératif

Le chapitre 3 nous a permis d’introduire le cadre de I'optimisation pour la résolution
de problemes inverses a 'aide de la synthése parcimonieuse dans un dictionnaire. On a
vu qu’en pratique, 'estimation se fait par un algorithme de seuillage itératif, possiblement
relaxé, simple a implémenter. Cependant, 'utilisation de pénalité convexe comme le ¢; a
le défaut d’'introduire un biais sur 'estimation des coefficients qui est souvent corrigé en
pratique par une approche en deux étapes [WNF09] :

1. Estimation du support par minimisation ¢ :
N ! 2
a= argmlné ly—-A®al;+Allail;
4

A =suppia} .

2. Estimation de la valeur des coefficients de synthése non nuls, sachant le support :

Qn =argmin1||y—Aq>AaA||§. (5.1)
ay 2

Une autre approche est d’essayer de minimiser directement le probleme ¢, (2.4), en
remplagant le seuillage doux par un seuillage dur. Dans le méme temps, tout un panel
d’opérateurs de seuillage ont été étudiés [Ant+07]. La question de pouvoir utiliser n'im-
porte quel opérateur de seuillage dans un algorithme de seuillage itératif a donc naturel-
lement été étudiée dans [Kowl14]. En voici les résultats principaux qui abordent la ques-
tion sous 'angle des fonctions semi-convexes. Cela permet d’étudier la convergence des
algorithmes itératifs quelque soit I'attache aux données (a condition qu’elle soit Lipschitz
différentiable). Cela montre de plus qu'il est possible de relaxer I’algorithme ce qui permet
d’accélérer grandement I'algorithme en pratique.

Loutil principal pour donner les résultats de convergence est donc la notion de fonction
semi-convexe (voir par exemple [CHOO] et les références), qu'on rappelle ici

(Fonction c-semi-convexe)
Une fonction f : RN — R est dite c-semi-convexe il existe une constante finie ¢ = 0 telle
que

Fla)= f(x)+§||x||2

est une fonction convexe.

L'autre notion essentielle, qui sera reliée a la notion de pénalité semi-convexe, est la défi-
nition d'un opérateur de seuillage [Ant+07] donné au chapitre 3 et qu'on rappelle ci-apres.

(Opérateur de seuillage)
S(.;; 1) est un opérateur de seuillage ssi

1. S(;A) est une fonction impaire. On note S, (.; A) sa restruction a R, ,
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2.0=sS,(x; ) <x,VxeR, ,

3. S, est croissante sur R, et lirP Si(x;A) =+00 .
X—+00

11 est montré dans [Ant+07] que I'on peut associer une pénalité P a n'importe quel opé-
rateur de seuillage, de sorte que S = prox, avec

[x]
P(x; M) =f sl —tdr,
0

ou SN = sup{x;S(x; 1) < t} et S71(=£ 1) = =S$71(£;1). On montre dans le théoréeme
suivant qu'une telle pénalité est semi-convexe.

(Semi-convexité des pénalités associées aux opérateurs de seuillage)
La pénalité P(;]A) associée a un opérateur de seuillage S(;A) est au moins 1-semi-

convexe. De plus, si S est continue et son quotient aux différences est borné par a, alors

P estaumoins 1 — % semi-convexe. De plus, P est /— fortement convexe ssi a < ﬁ .

La preuve est disponible dans [Kow14].

Exemples d’opérateurs de seuillage

On donne ici trois grands exemples de regles de seuillage : le seuillage dur, SCAD et
le seuillage de la "garotte non négative" (NNG, pour Non Negative Garotte) connu aussi
comme seuillage de Wiener Empirique (EW, pour Empirical Wiener), ainsi que leur péna-
lité associée. Ces regles de seuillage sont représentées sur la figure 5.1.1, ou I'on peut voir
que les seuillages SCAD et NNG sont des sortes de compromis entre les seuillages doux et
dur.

—Soft

-3 —Hard
—NNGarrote
-4 —Firm
—SCAD

FIGURE 5.1. - Quelques régles de seuillage.
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IST avec un opérateur de seuillage quelconque

On peut montrer la convergence de I'algorithme IST lorsque S n’est plus nécessairement
un opérateur de proximité d'une fonction convexe mais un opérateur de seuillage tel que
définit a la définition 5.2. Du point de vue I'optimisation, on peut considérer la minimisa-
tion de la fonction

Fla) =4 (a) + P(a; M), (5.2)

ol .Z est une fonction L-Lipschitz différentiable et P une fonction c-semi-convexe d’opé-
rateur de seuillage assoccié S(-;1). On rappelle I'algorithme IST associé au probléme de
minimisation de F dans I'algorithme 7 pour sa version simple, et dans I’algorithme 8 pour
sa version relaxée.

Algorithm 7: Algorithme de seuillage itératif (IST).

1 SetL= IIVfllg |l (or alarger value)

2 Seta®eRNand r=0

3 repeat

s | a™V=s(a”+ VL)1)
5 t=t+1

6 until convergence;

Algorithm 8: Algorithme de seuillage itératif relaxé.

1 Set L= ||A[5@|3 (or alarger value)
2 Sety@eRNand =0

3 repeat

1 at+D) =§(y‘”+%V$(y“)),/l)
5 YU = gD 4 (0 (g1 — g1
6 t=t+1

7 until convergence;

Alors, on peut énoncer les théorémes suivants, dont les preuves sont disponibles dans
I'article [Kow14]).

(Convergence de IST)
Toute sous-suite convergente de {@} générée par I'algorithme IST 7 converge vers un
point critique de F, ou P est la pénalité c-semi-convexe associée a S.

(Convergence de IST relaxé)
Si £ est convexe et u'” < v/1— c/L, alors toute sous-suite convergente de {a'?} générée
par I'algorithme IST relaxé 8 converge vers un point critique de F.
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Cependant, comme il est souvent plus simple de choisir la fonction de seuillage plutot
que la pénalité semi-convexe associée, on donne le corollaire suivant.

(Corrolaire)

Soit S un opérateur de seuillage et £ une fonction convexe L-Lipschitz différentiable.
Alors l'algorithme IST 7 converge. De plus, si $' < g, alors 'algorithme IST relaxé 8, avec
p'” <1 converge.

On peut remarquer que, avec 'opérateur de seuillage dur, on doit choisir un pas infé-
rieur a % Le résultat précédent sur la convergence de I'algorithme relaxé ne peut donc pas
s’appliquer.

Parcimonie Sociale

Afin d’exploiter certaines structures sur les coefficients de synthése, on construit sur les
opérateurs de seuillage classiques, tels que définis dans la section précédente, de nouveaux
opérateurs de seuillage prenant en compte le voisinage d'un coefficient. Pour un index k
d'un coefficient de synthese, on associe un voisinage pondéré A (k) = {k' € .# : w](clf) # 0}

2
](C'f) ,(C’,C) =0et X w](clf) = 1. On illustre cette notion de voisinage
k'eN(k)

avec les poids w,,’ tels que w

sur la figure 5.2.

k2

k

X X |X X X
XXX x| X

PN

X X | X X X|X X X
XXX X XXX X
X X X X|& x x| X

X X

X
X

FIGURE 5.2. — Le voisinage du coefficient k; est donné par la fenétre rouge, et le voisinage
du coefficient k, parla fenétre bleue. Ces deux voisinages partagent un méme
coefficient.

Une fois ces voisinages définis, on peut définir 'opérateur du group-lasso fenétré (WG-
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Lasso) comme
s (a@:cV -V

a—a,

tel que pour tout k,

A
a=ai|l1- . (5.3)

k
Y wdlapl?
k'e N (k)

Lidée d'un tel opérateur de seuillage est de sélectionner un coefficient si I'énergie de son
voisinage est assez grande, et inversement, de pouvoir seuiller un coefficient isolé. Une
telle notion de voisinage se retrouve dans [CS01], ou1 une regle similaire est introduite dans
le contexte de I'estimation SURE en ondelettes. Lopérateur du WG-Lasso a été introduit
lors de ma thése, dans [KT09b] et [KT09a].

Dans [KSD13], on montre comment relier ces opérateurs aux opérateurs de proximité
usuels. Ils sont donc d'une certaine maniere liés a la minimisation d'une fonctionnelle.
Pour cela, on montre que les groupes implicitement créés par les voisinages peuvent étre
définis formellement a I'aide d'un opérateur d’expansion. Un tel opérateur plonge les coef-
ficients dans un espace de grande dimension en les recopiant, de sorte que les groupes dé-
finis par les voisinages deviennent des groupes indépendants comme pour le group-lasso.

(Operateur d’expansion)
Soit @ € CV. Soit & : CV — CV*N un opérateur d’expansion tel que

a=(ay,...,an) —

1 /.a / /(N
( wi)al,..., wz(v)aN""' w%N)al,..., wj(v)aN),

avec wﬁ” z0et); wlw =1 pour tout i.

Les conditions choisies sur les poids nous permettent d’assurer le fait que & est une isomé-
trie.

On note par la suite E la matrice N x N associée a &. Sil’on peut revenir dans 'espace
original a I'aide de I'opérateur E”, on utilisera par la suite I'inverse a gauche suivant :

D:cVN N

1 k
—Zk’
[ [
Wy

DE = I et ED est une projection oblique bi-orthogonale. On peut alors re-définir le WG-
Lasso comme

1 1 N N
Z= (2,0 Zpppeer Z] 5ers ) — X

tel que Yk, xi = (5.4)
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§/1 = Dc’pl'()XA”,"ZY1 oE ,

ol I'on retrouve 'opérateur de proximité du group-lasso. Litération principale de 1'algo-
rithme de seuillage itératif se récrit alors

20— ~(k—1))

ED prox%”.ul1 (z
af =Dz*
S(k-1) _ (k-1) , E g« T, (k-1)
avec Z =7 +—0@ (y-PE z )
Y
qui peut étre vu comme un pas de descente proximale suivi d'une projection oblique.

Cette remarque permet de définir un nouvel opérateur utilisant I'inverse a gauche E” au
lieu de D. On obtient alors un nouvel opérateur orth-WG-Lasso :

Si(a):CV -V

a—a,
ol pour tout k ,
+
5 A
gk:akzwkj 1- = ) (5.5)
! L owilayl
JleN ()

Lalgorithme 7 peut alors étre vu comme la composition d'une descente proximale clas-
sique suivie d’une projection orthogonale

z® =gg” proxa (Z(k_l)) (5.6)
y - *
ak = ETZF
s ste-1) _ -1, Egs T, (k=1)
ou z =z +—® (y-PE z ).
Y

Lavantage d'un tel opérateur est donc d’assurer la convergence de l'algorithme vers un
point fixe en appliquant [Com04, théoréme 6.3 et corollaire 6.5].

Différents opérateurs de seuillage

Dans cette section, on résume les différents opérateurs de seuillage (avec ou sans voi-
sinage) les plus fréquemment utilisés, en particulier dans le chapitre 6 suivant dédié aux
applications. On présente les opérateurs coordonnée par coordonnée k, ou la double in-
dexation k = (g, m) est utilisée pour les pénalités de type Group-Lasso, avec g représentant
I'indice des groupes et m I'indice des coefficients dans un groupe.
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Lasso/Seuillage doux

.
Stag;A) = ak(l—i) (5.7)
lakl

Empirical Wiener/Seuillage NonNegative Garotte
+

2
™ (ap) = ax (1 . 2) (5.8)
levl

Group-Lasso

A
S agm) = agm|1- ———= (5.9)

JXlagml?
m

Group Empirical Wiener/ NonNegative Garotte

GEW /12 '
S (a@em) =a 1-— (5.10)
ST Y g ml?
m

Windowed Group-Lasso

A

sVl =ap|l- ———-— (5.11)
Y lapl?
ke (k)
Persistent Empirical Wiener
4
PEW A2
sPPW (@ =ap|1- ——— (5.12)
Y lapl?
ke (k)
orthogonal Windowed Group-Lasso
+
A
sMlap=ar Y |1-——on— (5.13)
K'eN (k) Y Japl?
K"eN (k')
orthogonal Persistent Empirical Wiener
"
OPEW A2
S a=ar ) |[1-———= (5.14)
KeN (k) ) lagr
K" eN (k)
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J’ai choisi de me concentrer sur deux classes d’applications auxquelles j'ai contribué
pendant mes années de recherche au L2S : le probleme de restauration des signaux au-
dio (le débruitage et la désaturation) que je présente dans la premiere section, et la locali-
sation de source magnéto-électroencéphalographique (M/EEG) présentée dans la section
suivante. Mes contributions en séparation de sources, qui mériteraient un chapitre entier,
sont volontairement omises dans la mesure ou elles sont, pour la plupart, présentées de
facon précise dans le manuscript de theése de Fangchen Feng [Fen17].

Ce chapitre présente deux classes d’application auxquelles j'ai contribué pendant mes
années de recherche au L2S : les applications liées aux signaux audio et la localisation de
source magnéto-électroencéphalographique (M/EEG). Pour les signaux audio, j'ai choisi
de présenter les résultats obtenus en débruitage et en dé-saturation, principalement lors
de mes collaborations avec Monika Doérfler et Kai Siedenburg [KSD13 ; SKD14]. Les résul-
tats obtenus sur le probleme de localisation de sources M/EEG ont été obtenus lors mes
collaborations avec Alexandre Gramfort [GK09; Gra+11a; Str+11; GKH12; Gra+13]. Lors
de ma délégation INRIA dans I'équipe Parietal, j’ai regardé avec Alexandre Gramfort la prise
en compte de bruit coloré pour la localisation de sources M/EEG. Des premiers résultats
non montrés ici ont été publiés dans [KG15a].

Contributions principales :
1. Résultats sur le débruitage etla dé-saturation en restauration audio [KSD13], [SKD14].
2. Résultats sur la localisation de sources M/EEG [GKH12; Gra+13].

Collaborations et projets associés : Les travaux sur la restauration audio font suite a la
collaboration avec Monika Dorfler et Kai Siedenburg sur la parcimonie sociale. Les contri-
butions en localisation de sources sont issues d'une longue collaboration avec Alexandre
Gramfort débuté lorsqu’on était chacun en these. Elles ont toutes deux profité du projet
MAORI dont j’étais coordinateur.

Références personnelles citées dans ce chapitre :
* [SKD14] illustre les opérateurs de type WG-Lasso sur le probleme de débruitage.
¢ [SKD14] est consacré au probleme de dé-saturation audio.
¢ [GKH12] étudie 'emploi des normes mixtes pour la localisation de source M/EEG,
tandis que [Gra+13] introduit la synthese temps-fréquence pour ce méme probleme.
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6. Applications awaken

¢ [GKO09; Gra+11a; Str+11] sont des articles de conférences reprenant les deux idées
principales introduits précédemment.

Signaux audio

Les résultats sur le débruitage permettent d’évaluer la pertinence de différents opéra-
teurs de seuillage. Le lien avec les approches historiques de type soustraction spectrale est
souligné. Je me limite ici au bruit blanc Gaussien. L'extension aux bruits colorés dans les
approches par seuillage simple est directe, et fait 'objet d’'un sujet de travaux pratiques
dans un cours sur la restauration des signaux audio dans le master ATSI (TP "De-Hissing").

Lapplication de désaturation présentée ensuite peut se formuler comme un probleme
inverse linéaire, pour lequel les opérateurs de seuillage qui ne sont pas associés a une pé-
nalité convexe obtiennent d’excellents résultats, les seconds échouant sur cette tache. Les
résultats obtenus ont permis d’améliorer I'état de I'art de plusieurs dB en terme de SNR.

Débruitage
Le débruitage de signal peut-étre considéré commele probléme inverse le plus simple. 11
s’écrit :
y=x+e=®a+e,

ol e est supposé Gaussien de densité spectrale E(f). Sil'on considere le probleme dans le
domaine transformé de Gabor al’analyse, on a:

Y, f)=X(t H+E).
En supposant E et X indépendants, on a
E[1Y (r, HP] =B[IX(t, HP] +E[IN(NI] .

La densité spectrale du bruit, qu’on notera E [IN ( f)|2] = a?, peut étre estimée par la mé-
thode de Welsh [Wel67]. On obtient I'estimateur par soustraction spectrale :

1/2

M /lzofp
(t,f)=Y(l‘rf)(l—m) ,
estimateur qui se généralise par [GRC02] ,
X4 =Y () (1 - M)ﬁ , 6.1
Y (t, OIY

avec comme choix courant y =2 et § = 1, ce qui revient au seuillage de type Empirical Wie-
ner présenté dans les sections 5.1.1 et 5.3. Les choix y = 1 et § = 1 reviennent au seuillage
doux.

Nous avons comparé les différents opérateurs de seuillage ainsi que 'approche par
seuillage itératif pour le débruitage d'un bruit blanc. Le signal choisi est un extrait de quin-
tet de Jazz comportant batterie, basse, piano, saxophone et trompette. Le WG-Lasso est
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utilisé avec un voisinage de 4 coefficients avant et apres le coefficient central d’intérét. On
compare les résultats a 1’algorithme de Block-Thresholding [YMBO08]. La figure 6.1 donne
les résultats de I'algorithme IST (cf. chapitre 3 algorithme 1 et les divers opérateurs). La fi-
gure 6.2 compare les résultats pour les seuillages Lasso, WG-Lasso, Empirical Wiener (EW)
et Persistent Empirical Wiener (PEW) avec et sans itération pour un SNR d’entrée de 10 dB.
On remarque que pour ce probleme en particulier, il vaut mieux faire du simple seuillage,
sans itération. Lavantage du seuillage simple dans un dictionnaire temps-fréquence, est sa
généralisation directe au débruitage d'un bruit Gaussien coloré : il suffit de jouer sur une
pondération du seuil en fonction de la densité spectrale comme le montre I’équation (6.1).

20]

Input SNR 0dB Input SNR 20dB

---orth-WG-Lasso
cvx-WG-Lasso

—Block-Thresholding|

latent-G-Lasso

---orth-WG-Lasso

cvx-WG-Lasso
—Block-Thresholding
Latent-G-Lasso

SNR (dB)
SNR (dB)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.02 0.04 N 0.06 0.08 0.1

FIGURE 6.1. - SNR vs hyperparameter A pour IST et six operateurs de seuillage :
Lasso, WG-Lasso, orth-WG-Lasso, cvx-WG-Lasso, latent-G-Lasso and Block-
Thresholding sur un extrait de 6 sec d'un signal audio contenant de la batte-
rie, de la basse, du piano, du saxophone et de la trompette.

50 SNR vs A (no iteration) 19 SNR vs ) (ISTA)
—Soft - —Soft
A —NNG 18+ VAN —NNG
18F [ A — WGLASSO . —WGLASSO
| [—PEW 17t —— PEW
16+
154
i o
= Z 14+
w w
13+
12t
11+
10+ ~2
6 s 9
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0 0.05 0.1 0.15 0.2
A A

FIGURE 6.2. — Seuillage simple (gauche) dans un dictionnaire de Gabor vs Approche itéra-
tive (droite). SNR vs hyperparameétres A pour quatre opérateurs (Lasso, WG-
Lasso, EW and PEW).
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Dé-saturation

Le probleme de dé-saturation audio a été présenté comme un cas particulier d’inpain-
ting audio dans [Adl+12], et peut se formuler comme le probléme suivant :

a=argmin|ally st |y - Mr(I)aH% <e. (6.2)
a

Ici, y* sont les échantillons non saturés du signal observé. La matrice M’ est une
sous-matrice de l'identité qui permet de sélectionner les échantillons non clippés.
Dans [AdI+12], le probléeme de minimisation (6.2) est résolu en appliquant un Matching
Pursuit Orthogonal qui est ensuite projeté sur les contraintes.

On propose de re-formuler le probléme sous forme non contrainte afin d’utiliser I'algo-
rithme IST. De facon analogue a la matrice M", on note M¢ la matrice qui sélectionne les
coefficients clippés. On note ainsi 8/ le vecteur des échantillons clippés qui prennent
tous la méme valeur +0¢/?” suivant le signe de I'échantillon original dans y. On souhaite
alors résoudre le probléme d’optimisation suivant

1 1
argminz ly" — M ®alls + 5 0°1P —M‘@a)? + AP(a), (6.3)
a
avec _ i i
P -xi= Y O -wiv Y 0+l
k:6¢"7>0 k65" <0

Ainsi, la pénalité %[Bcli p— M(I>a]i force les échantillons restaurés a prendre une valeur
au-dessus du seuil de saturation. Cette fonction fait bien apparaitre une partie Lipschitz
différentiable et une pénalité (possiblement non convexe), nous permettant d’appliquer
I'algorithme IST.

La figure 6.3 présente les résultats obtenus en dé-saturation. On représente I’améliora-
tion obtenue sur SNR par rapport au SNR du signal saturé en fonction du niveau de satu-
ration. Les résultats ont été moyennés sur dix signaux différents. Pour cette application, les
opérateurs de type EW ou PEW permettent une trés bonne estimation du signal original,
tandis que les opérateurs de seuillage classique échouent totalement.

Localisation de sources M/EEG

Apres une bréve description du probleme direct, pour introduire les notations habi-
tuellement utilisées en M/EEG, et de I'approche synthese dans un dictionnaire temps-
fréquence, je présente la fonctionnelle utilisée basée sur la pénalité Hi-Lasso [JAB11;
Spr+11]. Les performances sont illustrées sur des simulations avant d’étre validées sur des
signaux réels lors d'une stimulation du systeme auditif.

Modéle direct et probléme inverse

Le probleme de localisation de sources M/EEG peut se formuler comme

M=GX+E, (6.4)
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FIGURE 6.3. - SNR,;,;ss moyen pour 10 signaux de parole (gauche) et de musique (droite)

pour différents niveaux de saturation et divers opérateurs de seuillage. Les
voisinages sont de 3 (pour la parole) et 7 coefficients (pour la musique) selon
’axe temporel.

avec
e MeRMT Jes mesures des signaux M/EEG sur le scalp.
o XeRNT les sources neuronales.
e G € RMN ]a matrice de gain, qui modélise la propagation du champ électro-
magnétique du cortex cérébrale jusqu’au scalp. Cette matrice est connue.
o EeRMT est un bruit additif supposé blanc et gaussien.
On considere ici I'approche synthése dans un dictionnaire temps-fréquence

M=GX+E=GZ®* +E , (6.5)

PxK

ot ®@* € CX*T ggt un dictionnaire de K atomes de Gabor, Z € C sont les coefficients de

synthése. Le probleme (6.5) peut s’optimiser de la fagon suivante :
1
Z* = argmin 5 IM - GZo* 1%, +AQ(Z) , 1>0 . (6.6)
z

Lorsque Q(Z) = ||Z|;, le probleme (6.6) est équivalent au probleme du BPDN. Ce choix
correspond au modele MCE (Minimum Current Estimate) et souffre d'une inconsistance
des sources actives au cours du temps. Les approches de type Group-Lasso avec une péna-
lité ¢»; ont été proposées dans [OHGO09] puis [GKH12]. Cependant, les séries temporelles
obtenues sont bruitées, la parcimonie s’exprimant seulement a travers les sources sélec-
tionnées. Afin de retrouver une structure parcimonieuse aussi sur les lignes de Z, et non
seulement sur les colonnes, nous avons utilisé une pénalité de type Hi-Lasso :

AQUZ) = Aspace”ZHZI + AtimellZIl1 /,Lspace >0, Atime >0 . (6.7)

La figure 6.4 illustre les différents types de parcimonie obtenus selon le choix de Q.
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by b lo) o1 + £

V4

Space
Space
Space

Time or TF coefficient Time or TF coefficient Time or TF coefficient Time or TF coefficient

FIGURE 6.4. — Motifs de parcimonie favorisée par les différents priors. Le rouge indique les
coefficients non nuls. Pénalité ¢, : aucun coefficient a zéro. Pénalité ¢; : zéros
diffus et non structurés. Pénalité ¢, : structure de bloc en ligne. Pénalité ¢, +
¢, : structure par blocs avec une parcimonie intra-ligne.

Résultats

. Simulations

On compare sur la figure 6.5 les différentes approches sur une configuration réaliste de
type EEG avec un modele de téte sphérique et 60 électrodes placées selon le systeme inter-
national 10-5.

. Signaux réels

La figure 6.6 montre le modele de téte et la reconstruction obtenue avec la norme mixte
£, et'approche temps-fréquence avec le Hi-Laso sur un enregistrement EEG. Lapproche
par synthese temps-fréquence permet de séparer les composantes a haute fréquence.

La figure 6.7 montre quand a elle les résultats sur des signaux combinés MEG et EEG
lors d’'une stimulation du systeme auditif gauche. Lapproche temps-fréquence proposée
permet de trouver deux régions du cerveau active dans le cortex auditif.
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FIGURE 6.5. — Résultats de simulations avec un SNR = 6 dB. (a) Activation des sources.
(b) Mesures non bruités. (c) Mesures bruitées. (d-e-f) Estimation avec ¢;. (g-
h-i) Estimation avec ¢»; [OHGO09]. (j-k-¢) Estimation avec un prior temps-
fréquence composite. (f-i-¢) Cartes d’activation obtenues pour les trois priors
différents, comme expliqué sur la figure 6.4. Les résultats en (j) montrent
comment le prior temps-fréquence composite améliore (d) et (g); (¢) pré-
sente aussi un plus grand niveau de parcimonie par rapport a (f) et (i).
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FIGURE 6.6. — Résultats avec une matrice de

'."l Gain EEG réelle (SNR=3dB).
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To be continued. ..

Les travaux présentés dans ce manuscrit sont concentrés sur mes apports méthodo-
logiques pour les méthodes parcimonieuses du point de vue de I'approche syntheése’, en
considérant d'une part les aspects probabilistes sous I'angle Bayesien et d’autre part 1'op-
timisation d'une fonction de cofit. Les algorithmes proposés reposent sur un algorithme
général de seuillage itératif simple a mettre en oeuvre. J’ai voulu replacer ces travaux dans
le contexte tres large des approches parcimonieuses pour les problémes inverses. Malgré la
confusion parfois existante dans la littérature, je me suis attaché a différencier la résolution
d’'un probléme inverse a I'aide de la parcimonie de 'application d’échantillonnage com-
pressée. Cette derniere approche est, de mon point vue, avant tout un probleme d’échan-
tillonnage pour lequel la parcimonie permet de s’affranchir du critere de Shannon.

Pour les années a venir, mon projet de recherche s’appuie sur I'approche que j’ai adop-
tée pour mener mes travaux jusqu’a présent, a savoir 'articulation autour des trois axes
modélisation, études mathématiques et mise en oeuvre sur des problémes concrets.

Optimisation, problémes inverses et approches
Bayesiennes

Le choix des approches variationnelles demande une étude théorique des algorithmes
permettant de minimiser efficacement une fonctionnelle, qu’elle soit convexe ou non, dif-
férentiable ou non. L'étude des algorithmes de seuillage itératif a I'aide d’'une fonction
de seuillage quelconque offre un cadre simple et général pour traiter les problémes in-
verses avec a priori de parcimonie. Plusieurs questions restent cependant en suspend : le
choix des opérateurs est souvent dicté par 'intuition et/ou un compromis efficacité algo-
rithmique et pratique. Cependant, si le choix du niveau de seuillage est souvent discuté
(approches SURE, mini-max, etc.), la justification théorique du choix de 'opérateur de
seuillage est rarement étudiée.

Afin de discuter du choix des parametres au sens large (niveau de seuillage, opérateur,
etc.), ou de 'analyse d'un modeéle, on peut distinguer :

e les approches de type analyse harmonique, ou1 'estimation se place dans le cadre
d’hypotheéses sur les régularités des fonctions (type espace de Besov), qui permettent
de justifier les approches de type mini-max;

o les résultats d’'identification d'un signal parcimonieux selon la structure du diction-
naire;
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« les approches de type Stein Unbiased Risk Estimator (SURE) et leur généralisation
aux problémes inverses (GSURE) ;

» les modeles Bayesiens, ot le choix d'un a priori adéquat permet 1'obtention d'une
estimation totalement non supervisé, souvent au prix d'un certain cott de calcul.

Le lien entre les approches de type optimisation et Bayesienne a été discuté dans le cha-
pitre d’introduction 1. Cependant, le cadre probabiliste utilisé dans les approches Baye-
siennes apporte aussi un éclairage sur les algorithmes de seuillage, comme montré au
chapitre 4 avec le modele Bernoulli-Gaussien. Lextension de 'algorithme 5 de type IST
présenté au chapitre 4 aux problémes inverses est une piste privilégiée pour mes travaux
futurs. Dans le méme temps, il me semble intéressant d’étudier dans quelle mesure un
modele Bayesien permet d’analyser les performances d'une approches par optimisation,
dans le méme esprit que I'étude du seuillage dur dans le cadre Bernoulli-Gaussien. Enfin,
I'existence d'une pénalité associée a un estimateur MMSE étant montrée dans [GM13], je
souhaiterais voir dans quelle mesure une telle pénalité peut étre effectivement construite,
toujours dans le cadre d'un probléme inverse général.

Apprentissage de dictionnaire par LRTFS

La seconde piste que je souhaite explorer rapidement est 'apprentissage de dictionnaire
dans le contexte de syntheése temps-fréquence a faible rang développée avec Cédric Fé-
votte et présentée au chapitre 4. En effet, la matrice W peut-étre vue comme une matrice
de dictionnaire dans le cadre NME Lidée est donc d’apprendre une telle matrice sur une
base de signaux (par exemple, une base de signaux de piano), afin de s’adapter au mieux
aux motifs temps-fréquence associés. L'apprentissage de dictionnaire a largement été étu-
dié pour les problémes inverses, essentiellement en image (avec, par exemple, I'approche
k-svd [AEBO06] ou bien encore les approches en ligne [Mai+09]). Cependant, une telle ap-
proche pour les signaux audio a toujours butté sur la taille des signaux rencontrés (44100
échantillons pour une seconde de signal en haute fidélité). La matrice W dans le modeéle
LRTFS peut-étre de taille fixe, dépendant de la précision du dictionnaire envisagée. Si'on
reprend 'exemple du piano, on souhaiterait idéalement apprendre un W contenant k mo-
tifs de bases (k motifs par touche de piano).

Clément Laroche a commencé I'exploration d'une telle approche pour les signaux de
batterie pendant de sa thése. Alors que ces signaux "large bande" semblent plus difficiles a
représenter dans les dictionnaires de Gabor que des signaux "harmoniques", les résultats
obtenus sur I'application de séparation de sources harmoniques/percussives a I’aide d'une
variante de la NMF sont trés encourageants.

Applications aux signaux audios

Les signaux audio sont au coeur de beaucoup d’applications, en particulier depuis I'em-
mergence de la communauté MIR (Music Information Retrieval) ces derniéres années.
Dans ce contexte, les problémes inverses les plus évidents sont la restauration des signaux
audio et la séparation de sources.
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La séparation de sources audio, dans le cas le plus général, est un probleme convolutif
et sous-déterminé. Cela implique de réussir a déconvoluer les signaux en plus de les sé-
parer, sans connaitre le systéeme de mélange (cas aveugle). Ces travaux se placent dans la
continuité de la these de Fangchen Feng, qui a permis d’explorer trés largement différentes
approches, essentiellement en bande étroite. Lextension aux modéles en bande large reste
totalement ouverte.

Un autre aspect des applications aux signaux audio que je souhaite explorer est I'utilisa-
tion dans un cadre "1égiste" (forensic).]’ai eul’occasion de discuter avec le groupe audio de
la police scientifique a Ecully. Ils exploitent aujourd’hui les données avec les logiciels clas-
siques de traitement audio. La discussion a permis de mettre en lumiere des problemes
concrets, comme la mise en place de protocoles d’écoutes afin de minimiser les effet de
réverbérations et de bruit. De méme, les problemes de débruitage rencontrés lors d’enre-
gistrement en environnement non controlé sortent largement du cadre du bruit Gaussien
(méme coloré), voire du modele de bruit stationnaire.

Applications aux signaux M/EEG et neuroimagerie

Mon intérét pour cette deuxieme application s’inscrit dans la poursuite de ma collabo-
ration avec Alexandre Gramfort, spécialiste de I’analyse de données M/EEG, et permet une
complémentarité idéale pour attaquer ces problémes inverses. En effet, 'analyse explora-
toire de réseaux fonctionnels implique un changement radical dans I’analyse des données
M/EEG. Le travail se fait sur données brutes et non-moyennées, avec des techniques d’ana-
lyse spectrale, ce qui pose des problemes méthodologiques de quantification et de controle
statistique des interactions, mais aussi des problemes pratiques lié au volume de données
a traiter.

Au-dela des signaux M/EEG, je souhaiterais étendre mon champ d’application a la
neuro-imagerie de maniere générale, et développer la collaboration avec I'équipe PARIE-
TAL de Neurospin débutée lors de ma demi-délégation INRIA.

Déconvolution aveugle des données PFS

Ma collaboration avec Frédéric Schmidt du laboratoire GEOPS a pour but de développer
des outils pour la calibration et ’analyse des données PFS (Planetary Fourier Spectrometer)
a bord de Mars Express. Les spectres enregistrés sont en effet corrompus par les vibrations
mécaniques de la sonde. Plus précisément, les interférogrammes dépendent d'une modu-
lation qui correspond aux déviations de la configuration réelle de I'instrument par rapport
au systeme optique idéal. Les données PFS ont été peu exploitées en raison du probléme
des micro-vibrations. Les travaux les plus récents basés sur une simulation numérique de
I'instrument montre que les effets sont réduits par un moyennage des spectres. Cependant,
cette opération réduit considérablement la résolution spatio-temporelle des données et li-
mite la compréhension des phénomeénes diis au méthane.

Outre les approches par déconvolution aveugle existante, I'exploitation de toutes les
données ouvre un certain nombre de pistes originales. Par exemple, il existe des mesures
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de calibrage : I'instrument pointe alors vers I'espace. Si ces mesures peuvent étre considé-
rées comme stationnaire, elles pourraient étre utilisées pour aider I'estimation du noyau
de convolution. De plus, les mesures sont faites de maniere quasi-continue autour de la
planéte. L'évolution douce de toutes ces mesures devrait permettre 'amélioration de I'es-
timation du noyau de convolution.
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Résumeé

Matthieu Kowalski Mattre de conférences U-PSUD

Néle 11 mai 1981
Nationalité francaise
PACSE, 1 enfant

Laboratoire des Signaux et Systémes (L2S)
UMR 8506 SUPELEC-CNRS-Univ Paris-Sud
3, rue Joliot-Curie

91192 Gif-sur-Yvette Cedex, France

Tél: +33 (0)1698517 47

Fax:+33 (0)1 698517 65

Email : matthieu.kowalski@u-psud.fr
www.12s.supelec.fr/perso/kowalski

. Synthése des activités

Recherche Problémes Inverses

Thémes principaux Décompositions parcimonieuses, Optimisation

Production 12 articles de revues internationales
1 article de revue nationale invité
25 articles de conférences internationales
12 articles de conférences nationales

Indices bibliométriques h-index: 14, i10-index: 17 (source : google scholar)

Enseignement Traitement du signal et Informatique

Niveau master Représentations parcimonieuses et applications, Multimédia,
Traitement du signal

Niveau licence Traitement du signal, Algorithmique et Langage C, Probabilités
et Statistiques
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Etablissements

Resp. scientifiques

Laboratoire
Projet IMPULSE

Projet SESAM

Projet MAORI

Comités de pilotage
Comité organisation

8. Résumé

Université Paris-Sud, Université de Provence, Ecole Centrale
Marseille

Principales responsabilités liées aux activités scientifiques

membre votant du conseil de laboratoire

Responsable du Projet Inverse problems in Music Source sePa-
ration Using expert knowLEdge, financé par le CNRS (projet
PICS)

Responsable du Projet Savoir Expert pour les Signaux Audio de
Musique, financé par Digiteo

Responsable du projet MAthématiques de I'Optimisation pouR
I'Imagerie (MAORI), financé par le Programme Gaspard Monge
pour I'Optimisation.

de SPARS (membre élu)

ler et 2sd workshop sur I'optimisation pour le traitement des
images et du signal (IHP 2015; Polytechnique 2013); confé-
rence SAMPTA 2009 (Marseille — comité local)

Titres universitaires

2009
2008
Titre
Jury
Mots-clés
2005

Qualification aux fonctions de maitre de conférences
Sections 26 et 61 du Conseil National des Universités

Doctorat en mathématiques appliquées
Université de Provence — mention trés honorable

Approximation des signaux : approches variationnelles et mo-
deles aléatoires

Président : Stéphane Canu (PdU, INSA Rouen)

Rapporteurs : Emmanuel Bacry (CR CNRS, Polytechnique)
Pierre Vandergheynst

Examinateurs : Rémi Gribonval (CRINRIA, IRISA)
Liva Ralaivola (MdC, Université de Provence)

Directeur de thése : Bruno Torrésani (PdU, Université de Provence)

Approximation parcimonieuse — Seuillage structuré — Normes
mixtes — modeles hybrides aléatoires

Dipléome d’ingénieur en génie informatique

Université de Technologie de Compiégne

Master MVA (Mathématiques Vision Apprentissage) (Mention
tres bien)

ENS Cachan
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Parcours

2014 - 2016
Depuis 2009

2008-2009

2005-2008

8. Résumé

Délégation INRIA (mi-temps) dans I'équipe Parietal.

Maitre de conférences (61¢ section)
Université Paris-Sud-L2S (UMR 8506)

Attaché temporaire d’enseignement et de recherche (26¢
section)

Université de provence — LATP (UMR CNRS 7353) (temps-
plein)

Doctorant a LUniversité de Provence (maintenant Aix-
Marseille Université) — Laboratoire d’Analyse Topologie Proba-
bilité (LATP — UMR CNRS 7353)
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Activités d'enseignement

Description des interventions principales

Traitement du Signal

Cours spécialisé en Représentations parcimonieuses et applications du M2R ATSI (Auto-
matique, Traitement du Signal et des Images). Cours de traitement du signal pour le M2
Acoustique. Responsable de la partie “Signal” du cours Signaux et Systemes Linéaires en
L3-IST (Information, Systémes et Technologie). C’est un cours de traitement du signal dé-
terministe classique, qui introduit les représentations de Fourier, le filtrage et le théoréme
d’échantillonnage.

Algorithmique/C

Ancien responsable du cours d’algorithmique/C en L3-IST et en tronc commun de la
3éme année de la formation Polytech’ Paris-Sud. Ce cours est un rappel/introduction de
I'algorithmique et du langage C a un publique trés hétérogene (étudiants venant de CPGE,
de la formation préparatoire Polytech, divers DUT etc.).

Probabilité/Statistiques

Responsable du cours de Probabilités en L3-IST a I'université Paris-Sud. Chargé de TD
en leére année d’école d'ingénieur Centrale Marseille (ECM) et en L2-MASS (Mathéma-
tiques Appliquées aux Sciences Sociales). En L2-MASS, j’ai aussi assuré les cours d’atelier
Statistique. En L3-MASS j’ai assuré le cours de statistique avec le logiciel R.

Tableau récapitulatif

Le détail des principales activités est présenté dans le tableau et les descriptifs ci-apres,
auxquels s’ajoute les charges pédagogiques de jury ou d’encadrement obligatoires. Tous les
documents produits (polys de cours, planche de TD, TP etc.) sont disponibles sur ma page
web.
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9. Activités d’enseignement

Enseignement Niveau Période Cours/an TD/an TP/an Héq.TD/an
Ondelettes et parcimonie M2 2009/2010 — 12 18
Traitement du signal M2 2017/2018 — 15 15 37.5
Multimédia M2 2009/2010 — 2011/2012 9 6 19.5
Univ Paris-Sud Traitement du Signal M2 2009/2010 — 2011/2012 9 6 19.5
Signaux et Systemes Linéaire L3 2010/2011 — 16 24
Probabilités L3 2012/2013 — 16 16 8 48
Algorithmique et Langage C L3 2009/2010 — 12 10 18 46
Projets C L3 2009/2010 — 16 16
Informatique L3 2013/2014 — 14 36 57
Travaux d’étude et de recherche L3 2012/2013 — 10 10
Traitement du signal M1 2008/2009 24 24
AMU Processus Stochastiques M1 2008/2009 20 20
Statistiques sous R L3 2008/2009 12 36 54
Statistique L2 2008 /2009 24 24
Atelier statistique L2 2008/2009 6 18 27
Statistiques descriptives L2 2008/2009 10 15 30
Probabilités/Statistiques L2 2008/2009 36 36
ECM Probabilités L3 2005/2006 — 2007/2008 24 36 60
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Comités

Activités
scientifiques

Comités de pilotage et d’organisation

Depuis 2013

2015

2013

2009

Membre Elu du comité de pilotage de SPARS Signal Processing
with Adaptive Sparse Structured Representations. Membres ac-
tuels : Bubacarr Bah, Volkan Cevher, Maryam Fazel, Cédric Fé-
votte, Mario Figueiredo (Chair), Laurent Jacques, Nick King-
sbury, Matthieu Kowalski, Gitta Kutyniok, Gabriel Peyré, Mark
Plumbley, Yves Wiaux.

Responsable de 'organisation du second Workshop on Opti-
mization for Image and Signal Processing http://www.lss.
supelec.fr/MaoriWorkshop/

Responsable de I'organisation du premier Workshop on Opti-
mization for Image and Signal Processing http://www.lss.
supelec.fr/MaoriWorkshop/2013

Membre du comité local d’organisation de la conférence
SAMPTA a Marseille (http://www.latp.univ-mrs.fr/
SAMPTAQ9/)

Comités de sélection

2015

2011

Jurys de thése
2017

Membre du comité de sélection pour le poste de maitre de
conférence a I'univ Paris-Sud (Poste 61MCF1521)

Membre du comité de sélection pour le poste de maitre de
conférence a 'TUT de Caen (Poste 61MCF0610)

Examinateur dans le jury de these de Simon Leglaive. Titre de
la these : Modeles de mélange pour la séparation multicanale de
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2017

2013

2013

2011

Projets financés

Depuis 2015

Financement
Montant

10. Activités scientifiques

sources sonores en milieu réverbérant. Membres du jury : Cé-
dric Févotte (rapporteur) ; Laurent Girin (rapporteur); Nancy
Berty (examinatrice) ; Sharon Gannot (examinateur) ; Matthieu
Kowalski (examinateur) ; Roland Badeau (directeur de these);
Gaél Richard (directeur de these). Université : Toulouse

Examinateur dans le jury de these de Facundo Costa. Titre de
la these : Bayesian M/EEG Source Localization with possible
Joint Skull Conductivity Estimation. Membres du jury : David
Brie (rapporteur) ; Laurent Albera (rapporteur) ; André Ferrari
(président) ; Matthieu Kowalski (examinateur) ; Thomas Ober-
lin (examinateur); Jean-Yves Tourneret (directeur de these);
Hadj Batatia (co-directeur de thése). Université : Toulouse

Examinateur dans le jury de thése de Thomas Peel. Titre de
la these : Algorithmes de poursuite stochastiques et inégalités
de concentration empiriques pour l'apprentissage statistique.
Membres du jury : Francois Denis (président) ; Laurent Dau-
det (rapporteur) ; Nicolas Vayatis (rapporteur) ; Eric Debreuve
(examinateur) ; Matthieu Kowalski (examinateur); Liva Ralai-
vola (directeur) Sandrine Anthoine (co-directeur de these).
Université : Aix-Marseille

Examinateur dans le jury de these d’Alexis Bénichoux. Titre
de la these : Fonctions de coiit pour l'estimation des filtres
acoustiques dans les mélanges réverbérants. Membres du jury :
Laurent Daudet (Président, rapporteur); Mila Nikolova (rap-
porteur) ; Emmanuel Bacry (examinateur) ; Matthieu Kowalski
(examinateur) ; Rémi Gribonval (directeur de these) ; Emma-
nuel Vincent (co-directeur de thése). Université : Rennes I
Examinateur dans le jury de these de Prasad Shudakara Mur-
thy. Titre de la these : Sparse Models and Convex Optimisation
for Convolutive Blind Source Separation. Membres du jury :
Jean-Jacques FUCHS (président) ; Mark PLUMBLEY (rappor-
teur) ; Michael ZIBULEVSKY (rapporteur) ; Abdeldjalil AISSA-
EL-BEY (examinateur); Matthieu KOWALSKI (examinateur);
Rémi GRIBONVAL (directeur de thése). Université : Rennes I

Responsable des projets suivants :

IMPULSE
Inverse problems in Music Source seParation Using expert
knowLEdge

PICS CNRS http://www.cnrs.fr
15000 €
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Durée
2014 - 2017

Financement
Montant
Durée

2013-2016
Financement

Montant
Durée
2010 - 2011

Coordination

Financement

Rayonnement

. Chercheur invité

2013
2012

2011

. Orateur invité

2013

2012

10. Activités scientifiques

3 ans

SESAM

Savoir Expert pour les Signaux Audio de Musique
Digiteo http://www.digiteo.fr

102 000 €

3 ans

MAORI
MAthématique de I'Optimisation pouR l'Imagerie

PGMO Programme Gaspard Monge pour I'Optimisation http:
//www.fondation-hadamard.fr/PGMO

52000 €

3 ans

Membre du projets jeune chercheur BISOU
BiStochastic Optimisation for mUltiple kernel learning

Sandrine Anthoine (CR CNRS, LATP)
Groupe de recherche ISIS

Invité par Cédric Févotte a I'Université de Nice (1 semaine)

Invité par Monika Défler a LErwin Schroedinger Institute (Au-
triche) a 'occasion du workshop Modern Methods of Time-
Frequency Analysis II . (3
semaines)

Invité par Monika Diofler a I'Université de Vienne (Autriche) (1
semaine)

Session orale Optimization methods for inverse problems in si-
gnal processing du workshop BASP frontier (Chair : Jalal Fa-
dili). Titre : Solving mixed-norm estimate for the M/EEG inverse
problem using an active-set strategy and proximal algorithm.
http://baspfrontiers.epfl.ch

Journée du GDR ISIS Avancées récentes en traitement du signal
audio organisée par Valentin Emiya et Cédric Févotte. Titre :
"*-lasso therapy : parcimonie et structures, application a la sé-
paration de sources et au débruitage’. http://gdr-isis.fr/
index.php?page=reunion&idreunion=177
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2011

2010

Evaluations

Relectures

Revues

Conférences

10. Activités scientifiques

Cours a 'Ecole d’été ERMITES (6eéme Ecole Recherche Mul-
timodale d’Information - Techniques & Sciences). http://
glotin.univ-tln.fr/ERMITES11/

Journée du GDR ISIS Apprentissage et Parcimonie organisée
par Rémi Gribonval et Francis Bach. Titre : Parcimonie et struc-
tures pour les décompositions des signaux dans des diction-
naires temps-fréquence http://wuw.gdr-isis.fr/index.
php?page=compte-rendu&idreunion=116

Evaluation réguliere d’articles scientifiques pour les revues et
les conférences suivantes :

IEEE TSP (11 articles), IEEE TALSP (5 articles), Elsevier Signal
Processing (13 articles)

NIPS, ICASSP, EUSIPCO, ICIP, SAMPTA, DAFX, LVA.

Expertises de projets

ANR

ANR

Rapport d’expertise pour I'organisme suivant :

Programme « Jeunes chercheuses jeunes chercheurs» CE23
(2017)

Programme « Jeunes chercheuses jeunes chercheurs » SIMI 3
(2013)
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Post-doctoral

2011

Doctoral

Théses soutenues
2014 — 2017
Sujet

Encadrement

Soutenance :

Articles

Poste actuel

2014 - 2017
Sujet

Encadrement

Soutenance :

Encadrements

Hélene Papadopoulos. Responsable Scientifique lors de son
année d’ATER a l'université Paris-Sud et au L2S. A donné lieu
aux publications des articles [PK13a] et [PK11].

Fangchen Feng.

Séparation aveugle de source dans le cas sous déterminé : de
I'instantané au convolutif.

100%

le 29 septembre 2017 devant le jury composé de : L. Dau-
det (président), Laurent Girin (rapporteur), Emmanuel Vincent

(rapporteur), Roland Badeau (examinateur), Alexandre Gram-
fort (examinateur)

[FK14a; FK15c; FK15a; FK17] + 1 article soumis a Elsevier Si-
gnal Processing (révisions majeures)

Post-Doc a l'université Paris-Diderot au laboratoire AstroParti-
cule et Cosmologie, avec Eric Chassande-Motin

Clément Laroche.

Séparation aveugle de source dans le cas sous déterminé : de
I'instantané au convolutif.

33%. co-encadrement avec Gaél Richard (HdR) et Hélene Pa-
padopoulos, dans le cadre du projet Digiteo SESAM.

le 16 mai 2017 devant le jury composé de : L. Daudet (pré-
sident), S. Marchand (rapporteur), C. Févotte (rapporteur), A.
Robel (examinateur), O. Gillet (examinateur)
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Articles

Poste actuel

Théses en cours

2016 — 2019
Sujet
Encadrement
2015 -2018
Sujet
Encadrement
Articles
Master
Master 2
2014
Titre
Formation
Encadrement
2013
Titre
Formation
Encadrement
Master 1
2015
Titre
Article
Encadrement

11. Encadrements

[Lar+17;Lar+16; Lar+15a; Lar+15b] + 1 article soumis a IEEE
TALSP (révisions mineures)

Ingénieur de Recherche chez GN Group (Danemark)

Adrien Meynard

synthése de signaux non-stationnaires large bande.

30%. Co-encadrement avec Bruno Torrésani
Marseille)

(Prof. Aix-

Alina Meresescu.

Déconvolution aveugle des spectrometres issu de I'instrument
PFS embarqué a bord de Mars Express.
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