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Résumé

Dans cette thèse nous nous intéressons au problème des décompositions polyadiques canoniques
(CPD/PARAFAC) de tenseurs d’ordre 3 sous différentes contraintes comme le temps réel. La
décomposition polyadique canonique est utilisée dans de nombreux domaines tels que la chimie,
la biologie et la médecine. Les données issues de ces champs peuvent être dynamiques ce qui
conduit à utiliser une décomposition en temps réel ou « en ligne ». Même s’il existe une variété
d’algorithmes de décomposition de tenseur en ligne, l’hypothèse principale de tous ces algorithmes
est que le rang ou le nombre de composants de la décomposition est connu et/ou ne varie pas dans le
temps. Cependant, cela ne devrait pas être le cas dans des conditions expérimentales. Aussi, dans
certains domaines d’application de la décomposition de tenseur en ligne comme la spectroscopie
de fluorescence, l’imagerie spectrale, il est intéressant d’imposer une contrainte de nonnégativité
sur les matrices facteurs car les données issues de ces applications sont positives ou nulles. Nous
proposons des algorithmes pour calculer cette décomposition nonnégative de tenseur en ligne basé
sur l’apprentissage par dictionnaire parcimonieux pour le suivi des composants chimiques dans
l’eau en utilisant un ensemble de matrices d’émission et d’excitation de fluorescence. Dans ce
contexte, tout d’abord, les algorithmes prennent en compte les facteurs qui ne sont pas connus mais
aussi la variation du rang du tenseur. Deuxièmement, les informations extraites précédemment sont
utilisées pour décomposer les nouveaux tenseurs à venir. Outre le développement de ces algorithmes,
nous proposons l’acquisition en temps réel de données de fluorescence dans un environnement
semi-contrôlé. Ces algorithmes ont été appliqués sur ces jeux de données réels de fluorescence
afin de comparer nos algorithmes à des algorithmes de pointes. La sortie de ces algorithmes de
décomposition peut être couplée aux données d’autres capteurs pour la détection des contaminants
biologiques dans le cadre de la surveillance aquatique. Ces algorithmes sont présentés dans le cas
particulier de la CPD nonnégative des tenseurs de fluorescence de troisième ordre, mais ils ne sont
pas limités à ce champ d’application et ils peuvent être facilement étendus aux tenseurs d’ordre
supérieur.
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Abstract

In this thesis we focus on the Canonical Polyadic Decomposition problem (CPD/PARAFAC) of
third-order tensors under different constraints such as real time. Canonical polyadic decomposition
is used in many areas such as chemistry, biology and medicine. The data from these fields can be
dynamic, which leads to the use of real-time or "online" decomposition. The main hypothesis of all
existing algorithms is that the rank or the number of components of the decomposition is known
and/or does not vary over time. However, this should not be the case in experimental conditions. Also,
in some application domains of online tensor decomposition, such as fluorescence spectroscopy
or spectral imaging, it is interesting to impose a nonnegative constraint on the factors because the
data from these applications are known to be positive or zero. We propose algorithms to calculate
this nonnegative decomposition of online tensors based on sparse dictionary learning methods
for monitoring chemical components in water from a set of excitation and emission matrices of
fluorescence (EEMs). In this context, first of all, the algorithms take into account that the factors
are a priori unknown and also the rank of the decomposition can vary during the time. Second,
the information previously extracted is used to decompose the new tensors. In addition to the
development of these algorithms, we propose a real-time acquisition of fluorescence data in a semi-
controlled environment. These algorithms were applied to these real fluorescence datasets in order
to compare our algorithms to other state-of-the-art algorithms. The output of our algorithms can be
coupled with data from other sensors for a best detection of biological contaminants in the context
of aquatic monitoring. These algorithms are presented in the particular case of the nonnegative CPD
of third-order fluorescence tensors, but they are not limited to this application field and they can be
easily extended to tensors of higher order.
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Chapitre 1

Introduction générale

L’évolution des technologies entraîne une possibilité d’acquisition de volumes de données
conséquents avec une disponibilité de données en temps réel et tout ceci souvent en provenance de
plusieurs sources ou capteurs. La mise en place d’outils rapides et efficaces pour traiter ces données
sont une nécessité. Ainsi, les travaux présentés dans cette thèse portent sur le traitement des données
environnementales issues de la spectroscopie de fluorescence en temps réel. En effet, cette technique
rapide permet le suivi des contaminations biologiques et organiques en milieu aquatique. Lorsqu’on
parle de contaminations biologiques ou organiques on parle entre autres de la présence ou non de
bactéries, des composants chimiques issues de diverses origines mais aussi de la Matière Organique
Dissoute (MOD). Il existe depuis des années des techniques pour la caractérisation ou le suivi de ces
contaminants sur la mesure de paramètres tels que la Demande Chimique en Oxygène (DCO) et
la Demande Biochimique en Oxygène (DBO5). Parmi les techniques optiques de caractérisation
des eaux sans ajout de réactifs, c’est-à-dire compatibles avec des mesures en ligne, il y a également
le SUVA254 [5], les rapports E2/E3 ou E4/E6 [6], et la pente SR [7] pour l’absorbance [8], ou
les indices de Kalbitz [9], Ra,c, Zsolnay [10], BIX, HIX [5] pour la spectroscopie de fluorescence.
Ces techniques servent souvent de bases pour des techniques de laboratoire plus lourdes, plus
complexes mais plus spécifiques comme la spectrométrie de masse à résonance cyclotronique
ionique à transformée de Fourier (FT-ICR-MS), la spectroscopie de résonance magnétique nucléaire
(RMN) homo et hétéro-corrélée multidimensionnelle [11], la chromatographie [12], couplée à un
spectomètre de masse, ...

Les procédures de suivi actuelles sont chronophages et nécessitent souvent une analyse en
laboratoire, ce qui implique que les résultats ne sont pas obtenus en temps réel et donc cela ne permet
pas de réaliser des prises de décisions rapides lors d’une surveillance en milieu aquatique. Afin
d’atteindre les objectifs de traitement rapide nous allons nous pencher sur un outil en émergence
dans le domaine de la mesure in-situ, la spectroscopie de fluorescence [13]. La spectroscopie
de fluorescence est un outil de surveillance et de mesure de plus en plus utilisé dans l’étude de
l’environnement et des ressources naturelles aquatiques [2]. En chimie de l’environnement, cette
technique permet non seulement de caractériser des composants inconnus présents dans le milieu
aquatique des prélèvements, mais constitue également un traceur de la matière organique. Connaître
finement la quantité et la qualité de la matière organique dans les milieux récepteurs présente un
enjeu important pour la compréhension de nombreux processus dans l’eau en environnement [5]
ou dans les processus industriels de production ou de traitement des eaux [14]. Dans les milieux
récepteurs aquatiques, l’utilisation de la spectroscopie de fluorescence en ligne permettrait de suivre
l’évolution en temps réel des qualités et des quantités relatives des contaminants [15]. Les données
issues de la spectroscopie de fluorescence peuvent être de simples valeurs, des spectres d’émission
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ou d’excitation, mais le plus souvent sont des Matrices d’Emission et d’Excitation de Fluorescence
(MEEFs). Ces matrices permettent de déterminer les contributions de molécules organiques dans un
mélange complexe. Le rassemblement des MEEFs forme un bloc de données multidimensionnelles
de troisième ordre appelé tenseur. Nous y reviendrons en profondeur dans le chapitre suivant.

L’utilisation des techniques d’analyse multidimensionnelle telles que la Décomposition Cano-
nique Polyadique (CPD) ou PARAFAC (de l’anglais PARalel FACtor analysis) ou encore décompo-
sition de tenseurs permet de décomposer ces données en composants pouvant être interprétés par
l’utilisateur. La décomposition de tenseur est utilisée depuis plusieurs années dans des applications
couvrant de nombreux domaines, notamment la psychométrie [16], les neurosciences [17], la chimio-
métrie [18], la vision par ordinateur [19], l’analyse des réseaux sociaux et extraction de données [19],
traitement des images biomédicales [20], traitement du signal, imagerie hyperspectrale [21], les
télécommunications [22, 23, 24], etc. La CPD a également prouvé son utilité pour des applications
en lien avec le sujet de la thèse, on peut citer la qualité de l’eau de production [25] et les installations
de traitement des eaux [14].
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FIGURE 1.1 – Aquabox

1.1 Contexte de la thèse

D’un point de vue applicatif, les résultats de la CPD peuvent être une indication sur la présence
ou non de contaminants biologiques c’est-à-dire la présence de bactéries dans le milieu [15].
Mais d’autres travaux montrent qu’une conclusion est difficile à tirer uniquement à partir de ces
résultats [26]. C’est dans ce contexte qu’une collaboration est établie avec Bioceanor.

Bioceanor est une startup spécialisée dans la biologie marine. Bioceanor est notre partenaire
économique. Fondée en fin 2017, Bioceanor a pour vocation de développer et déployer des services
innovants pour la surveillance prédictive des océans [27]. Composée d’entrepreneurs, de biologistes,
data scientists et d’expert des océans, l’équipe de Bioceanor s’engage dans l’atteinte des objectifs
de développements durables fixés par l’Organisation des Nations Unies. Parmi toutes les solutions
techniques proposées par Bioceanor, cette entreprise a développé un capteur nommé "Aquabox"
(Figure 1.1) pour mesurer les paramètres physico-chimiques de l’eau en temps réel. Ces données
issues de ce capteur (température, turbidité, pH,...) constituent l’entrée de l’algorithme (Figure A.4)
développé au sein de Bioceanor afin de prédire la présence de bactéries comme indiqué dans
l’annexe A.

A terme, les données fournies par nos algorithmes pourraient être combinées à celles qui sont
mesurées par le capteur Aquabox afin d’améliorer la surveillance aquatique.

La surveillance des milieux aquatiques est l’un des défis majeurs dans l’étude de l’environnement,
principalement celle de l’évolution des contaminants biologiques ou chimiques. Il y a des composés
dit autochtones qui sont issus d’une activité sur place, ou provenant du milieu étudié comme par
exemple l’activité microbienne [28]. Il y a également les composés d’origine allochtone c’est-à-dire
qui proviennent de l’extérieur du système étudié, que l’on appelle parfois transfert horizontal ; ce
sont les apports de matière d’origine externe, comme par exemple pour le milieu côtier les apports
de rivière ou les apports éoliens. En particulier dans le cas des contaminations que l’on peut observer,
ces dernières sont souvent de type allochtone, et s’introduisent dans le milieu et le dégrade ou le
perturbe.

Pour les quantifier et les mesurer plusieurs techniques de caractérisation sont utilisées comme
mentionné ci-dessus et présentent des avantages et inconvénients. Certaines de faible résolution
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mais rapide comme la spectroscopie UV-Visible ou les sondes et capteur, d’autres sont nettement
plus spécifiques et sensibles, souvent très riches en informations, mais très lourdes à mettre en
place, nécessitant un traitement des échantillons, des instrumentations lourdes, de l’expertise et
du temps comme les techniques de spectroscopie de masse (GC-Ms, ICP-MS, HPLC-MS, ...). De
plus, ces techniques ne peuvent pas être implémentées in situ ou alors au prix d’effort matériel et
financier considérables. Aussi, les techniques actuelles ne permettent pas un suivi des paramètres
de contaminations biologiques ou organiques en temps réel [29] et ce qui nécessite des moyens
logistiques importants.

Cette thèse, entre dans le cadre d’un besoin particulier : la détection en temps quasi réel de
la contamination bactériologique des eaux d’un parc conchilicole par E. Coli par spectroscopie
de fluorescence. En effet, lors de la production de moules, et en particulier de leur récolte, si
ces dernières sont contaminées par E. Coli elles ne sont pas commercialisables et cela fait une
perte économique conséquente soit par la perte du lot, soit par la nécessité de mettre en bassin de
décontamination le lot de moule incriminé. Un outil permettant de détecter en amont la contamination
bactériologique permettrait au producteur de réagir à temps et d’éviter l’exposition des moules à
la contamination. Des travaux antérieurs montrent qu’il est possible de détecter des signaux de
fluorescence spécifique à la contamination bactériologique, et l’utilisation de la fluorescence [25],
ou matrice d’excitation et d’émission de fluorescence, permet tenir compte de l’ensemble des
composants fluorescents présents et de corriger des interférences ou d’autres contaminants quand
ils sont présents. La spectroscopie de fluorescence attire donc notre attention car les données
issues de cette modalité permettent d’appliquer la CPD pour avoir un suivi rapide et facilement
transportable et transposable. Une autre décomposition tensorielle multilinéaire est la décomposition
de Tucker [30, 31]. Cette dernière considère qu’un tenseur peut se décomposer à l’aide d’un tenseur
cœur et de plusieurs matrices facteurs de manière multilinéaire (nous donnons plus de détails dans le
chapitre suivant). Nous focalisons notre étude sur la décomposition tensorielle de type PARAFAC.

Du point de vue du traitement numérique des données, l’analyse en ligne et in situ, plus particu-
lièrement le suivi par spectroscopie de fluorescence d’un milieu aquatique, pose trois difficultés :

Le volume de données à traiter devient rapidement très important. En effet, jusque-là, la
manière classique consiste à faire des séries ponctuelles de prélèvements puis des mesures en
laboratoire. Ce qui peut se relever fastidieux comme processus. En plus des moyens matériels
énormes qui doivent être mis en place pour prélever les données, on se retrouve rapidement avec de
gros volume d’échantillons. Cette méthode peut entraîner une altération des échantillons prélevées
liée au transport et la conservation.

Les résultats doivent être mis à jour en temps réel. Avec de gros volume d’échantillons, il
est pourtant impératif de mettre à jour les données en temps réel. La difficulté avec le traitement
numérique des données actuelles est l’analyse en temps réel. En effet, l’analyse de la globalité du jeu
de données augmentant avec le temps, la durée de décomposition augmente également, s’éloignant
d’une résolution en temps réel. Le temps de calcul est en effet un élément important pour l’analyse in
situ.

Le nombre de composants fluorescents est inconnu et peut varier au cours du temps. La
composition d’un milieu naturel est changeante au cours du temps. En effet, de part ces apports
autochtones, il y a la présence de composés attendus dont la présence sera fortement probable, avec
des variations d’intensité : chlorophylle, matière organique, protéines. Mais, il y a l’apport chronique
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ou ponctuel de matière autochtone qui ne sont pas attendu dans le milieu. Ces matières n’apparaissent
que pendant le temps de contamination (contamination bactériologique, hydrocarbure), ou de manière
continue en raison du milieu (aérosols, fleuve, ...). Il faut alors un algorithme capable de détecter
l’émergence d’un nouveau composé tout en gardant la capacité de détecter les composés récurrents.
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1.2 Objectif et plan de la thèse

1.2.1 Objectif
L’objectif de ce travail est la mise au point et l’évaluation d’un algorithme dérivé de PARAFAC

capable de détecter des composants fluorescents déjà présents ("phase de détection") mais également
d’extraire numériquement de nouveaux composants ("phase d’apprentissage") pour une surveillance
en ligne et in situ. En résumé, à chaque intervalle de temps ∆t nous aurons l’acquisition d’une
nouvelle MEEF et cela entraînera une modification du tenseur de fluorescence en temps réel qui
devra être traité.

Par conséquent, nous aurons besoin d’un traitement rapide, adaptatif (ou alors capable de traiter
un gros volume de données en un temps inférieur à l’acquisition de la mesure) et peu sensible à la
surestimation du nombre de composants fluorescents.

De nombreux algorithmes de décomposition de tenseur ont été développés ces dernières années.
Il convient donc dans un premier temps de comparer ces algorithmes dans le cadre particulier de
l’analyse de MEEF. Par ailleurs, il faut noter que la CPD/PARAFAC n’est qu’un modèle multilinéaire
des données. Il y a d’autres modèles comme l’Analyse en Composantes Principales (ACP), l’Analyse
en Composantes Indépendantes (ICA), ou encore la Nonnegative Matrix Factorization (NMF). Or, il
est possible que ces modèles ne soient pas toujours adaptés aux données mesurées et que des effets
non linéaires doivent être pris en compte. Plusieurs techniques de linéarisation des données ont été
proposées [32] (cf Chapitre 2).

Ainsi, à travers ces nombreuses difficultés, nous essayerons de répondre à ces problèmes au
cours de cette thèse.

1.2.2 Structure du manuscrit
Le manuscrit est présenté de la manière suivante :

1. Chapitre 2 : Introduction aux décompositions tensorielles : Décomposition canonique
polyadique et application à la spectroscopie de fluorescence.
Ce chapitre rappelle des notions et des définitions propre à l’algèbre tensorielle qui nous
seront utiles pour développer nos approches des décompositions en ligne. Nous proposons
un bref état de l’art de la CPD et la CPD en ligne. Pour la suite, nous établissons un lien
entre la décomposition de tenseur appliquée à la spectroscopie de fluorescence.

2. Chapitre 3 : Algorithmes de décomposition Canonique Polyadique en ligne.
La décomposition Canonique Polyadique de tenseurs en ligne est une approche qui a du
succès ces dernières années. Certains algorithmes proposent une parallélisation des approches
existantes et d’autres proposent des nouvelles approches de mise à jour pour traiter le pro-
blème de la décomposition en ligne. Dans ce chapitre, de nouvelles approches que l’on a
développées seront présentées pour répondre à cette problématique décrite dans le chapitre 2.

3. Chapitre 4 : Application sur des données de fluorescence : Simulation numérique et
données réelles.
Afin de valider les approches développées dans la section précédente, deux séries d’expéri-
mentation ont été mises en place pour acquérir les données de spectroscopie de fluorescence.
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La première correspond à une simulation numérique afin de valider les approches dévelop-
pées. La seconde a permis d’acquérir des données de fluorescence en temps réel avec diverses
situations. Une comparaison des algorithmes existants et des algorithmes développés sur les
données simulées est effectuée pour s’assurer de leur robustesse.

4. Chapitre 5 : Application sur des données de fluorescence en milieu naturel in situ.
Après une application sur des données synthétiques et des données réelles dans une expé-
rience semi-contrôlée, ce chapitre décrit l’application et le comportement des algorithmes
développés sur les données provenant de la mesure d’eau mer en continu in situ. Les dif-
férents processus d’acquisition et de mesures seront décrits, suivis de la présentation des
résultats obtenus et des discussions.

5. Chapitre 6 : Conclusion et perspectives. Ce chapitre résume le travail effectué dans cette
thèse et évoquera les pistes pour d’éventuelles améliorations.
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Chapitre 2

Décomposition Canonique Polyadique de
tenseur et application à la spectroscopie de
fluorescence

CPD de tenseur et application à la spectroscopie de fluorescence Nous nous inspirons des travaux
réalisés dans [2, 33, 34, 35, 36]. Nous rappelons ici les outils mathématiques qui nous serviront
par la suite, la notion de CPD en traitement du signal et l’analyse de données, les définitions, ainsi
qu’un état de l’art sur la CPD. Nous faisons par la suite un lien entre la CPD et son application en
spectroscopie de fluorescence. Enfin, une comparaison sur des données synthétiques de fluorescence
de quelques algorithmes de décomposition de tenseur est présentée.

Dans la suite de cette thèse, les notations suivantes seront utilisées :

— Ensemble des réels : R .
— Ensemble des réels positifs : R+ .
— Les tenseurs sont notés par des lettres majuscules calligraphiques : T .
— Les matrices sont notées par des lettres majuscules en gras : A .
— Les vecteurs sont notés par des lettres minuscules en gras : a .
— Les composantes d’une matrice A sont notées : Ai,j .
— La ième ligne de la matrice A est notée : Ai,:.
— La jème colonne de la matrice A est notée : A:,j .
— La transposée d’une matrice : AT .
— Norme L0,0 de la matrice A : ||A||0,0 .
— Norme L1,1 de la matrice A : ||A||1,1 .
— Norme L1,2 de la matrice A : ||A||1,2 .
— Norme L2,1 de la matrice A : ||A||2,1 .
— Norme nucléaire de la matrice A : ||A||∗ .
— Norme de Frobenius de la matrice A : ||A||F , d’un tenseur ||T ||F .
— Une lettre minuscule désigne un scalaire : a .
— Rang d’une matrice ou d’un tenseur : R .
— Rang physique d’une matrice ou d’un tenseur : R̃ .
— Le produit de Hadamard : ⊡ .
— Le produit de Kronecker : ⊗ .
— Le produit de Khatri-Rao : ⊙ .
— Une matrice (R, R) remplie de 1 : 1R .

29
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— Opérateur de dérivée partielle : ∂ .
— Projection de la matrice A sur R+ : [A]+ .
— Equivalent : ≡ .
— Opérateur qui renvoie les plus grandes valeurs passées en paramètre : max{.} .
— Trace d’une matrice A : Tr{A} .
— Matrice identité de taille N : IA .
— Inverse de la matrice A : A−1 .
— Pseudo-inverse de la matrice A : A+
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2.1 Définitions, notations et algèbre tensorielle

2.1.1 Rappels mathématiques
Nous présentons ici les opérations algébriques utilisées dans le cadre de notre travail. Ces notions

nous permettront, par la suite, de formuler le problème de décomposition tensorielle.

2.1.1.1 Produit de Hadamard

Prenons deux matrices A ∈ RI×J et B ∈ RI×J de mêmes dimensions, le produit de Hadamard
est le produit terme à terme entre ces deux matrices [37]. Nous le notons A⊡B ∈ RI×J . Les termes
de la matrice résultante du produit de Hadamard s’expriment de la façon suivante :

(A ⊡ B)i,j = Ai,jBi,j. (2.1)

Propriétés : Soit C ∈ RI×J une matrice et un scalaire α ∈ R, le produit de Hadamard admet les
propriétés suivantes :

1. associativité : A ⊡ B ⊡ C = (A ⊡ B) ⊡ C = A ⊡ (B ⊡ C)
2. distributivité : A ⊡ (B + C) = (A ⊡ B) + (A ⊡ B)
3. commutativité : A ⊡ B = B ⊡ A
4. (A ⊡ B)T = AT ⊡ BT

5. α(A ⊡ B) = (αA) ⊡ B = A ⊡ (αB)
6. Si A et B sont des matrices diagonales, alors A ⊡ B = AB .

2.1.1.2 Produit de Kronecker

Le produit de Kronecker noté A⊗B ∈ RIK×JR entre deux matrices A ∈ RI×J et B ∈ RK×R

est défini de la manière suivante [38] :

A⊗B =


A1,1B A1,2B · · · A1,JB
A2,1B A2,2B · · · A2,JB

...
... . . . ...

AI,1B AI,2B · · · AI,JB

 . (2.2)

Propriétés : Prenons C ∈ RK×R une matrice et un scalaire α ∈ R, le produit de Kronecker
possède les propriétés suivantes :

1. associativité : A⊗B⊗C = (A⊗B)⊗C = A⊗ (B⊗C)
2. distributivité :

— A⊗ (B + C) = (A⊗B) + (A⊗C)
— (B + C)⊗A = (B⊗A) + (C⊗A)

3. non-commutativité : A⊗B ̸= B⊗A
4. (A⊗B)T = AT ⊗BT

5. si A et B sont carrées et inversibles alors (A⊗B)−1 = A−1⊗B−1

6. (A⊗B)(C⊗D) = (AC)⊗ (BD)
7. α(A⊗B) = (αA)⊗B = A⊗ (αB) .
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2.1.1.3 Produit de Khatri-Rao

Soient deux matrices A = [A:,1, A:,2, · · · , A:,J ] ∈ RI×J et B = [B:,1, B:,2, · · · , B:,J ] ∈ RK×J ,
le produit de Khatri-Rao entre A et B, noté A ⊙ B ∈ RIK×J , est défini comme le produit de
Kronecker entre les colonnes de A avec les colonnes de B correspondantes [39], ainsi nous avons :

A⊙B = [A:,1 ⊗B:,1, · · · , A:,J ⊗B:,J ]. (2.3)

Propriétés : C étant une matrice ayant le même nombre de colonnes que A et B et un scalaire
α ∈ R. Le produit de Khatri-Rao possède les propriétés suivantes :

1. associativité : A⊙ (B⊙C) = (B⊙C)⊙A

2. distributivité : (A + B)⊙C = A⊙C + B⊙C

3. non-commutativité : A⊙B ̸= B⊙A

4. (A⊙B)T (A⊙B) = AT A ⊡ BT B

5. α(A⊙B) = (αA)⊙B = A⊙ (αB)

2.1.1.4 Opérations et Normes matricielles

Norme L0,0 : Soit ||A||0,0 la norme L0,0 de la matrice A ∈ RI×J . Elle est définie par :

||A||0,0 =
I∑

i=1

J∑
j=1

Ai,j/Ai,j ∀ Ai,j ̸= 0 (2.4)

En pratique c’est le nombre d’élément non nuls de A.

Norme L1,1 : Soit ||A||1,1 la norme L1,1 de la matrice A ∈ RI×J . Elle est définie par :

||A||1,1 =
I∑

i=1

J∑
j=1
|Ai,j| (2.5)

Norme de Frobenius : Soit ||A||F la norme de Frobenius de la matrice A ∈ RI×J . Celle-ci est
définie par

||A||F =

√√√√√ I∑
i=1

J∑
j=1
|Ai,j|2 (2.6)

La norme de Frobenius peut aussi s’écrire en fonction de la trace : ||A||F = Tr{AAT} 1
2 . Soient

deux matrices A et B le produit scalaire est défini comme : ⟨A, B⟩ = Tr{AT B}

Norme L1,2 : Soit ||A||1,2 la norme L1,2 de la matrice A ∈ RI×J . Elle est définie par :

||A||1,2 =
J∑

j=1

√√√√ I∑
i=1

A2
i,j (2.7)
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Norme L2,1 : Soit ||A||2,1 la norme L2,1 de la matrice A ∈ RI×J . Elle est définie par :

||A||2,1 =
I∑

i=1

√√√√√ J∑
j=1

A2
i,j (2.8)

Norme nucléaire : Soit ||A||∗ la norme nucléaire ou nuclear norm de la matrice A ∈ RI×J avec
r=rang(A). Elle est égale à la somme de ses valeurs singulière. Elle est donc définie par :

||A||∗ =
r∑

i=1
σi (2.9)

avec σi les valeurs singulières de A. Les applications de la norme nucléaire incluent l’approximation
de rang et l’acquisition comprimée. Par exemple, le problème de minimisation de rang consiste
à trouver une matrice X de rang minimum qui satisfait AX=b. Il a été montré qu’il s’agit d’un
problème d’optimisation non convexe de complexité NP. Il s’avère que la norme nucléaire peut être
utilisée comme une relaxation convexe de ce problème d’optimisation, ce qui simplifie grandement
le problème et permet des applications intéressantes telles que des algorithmes accélérés pour la
complétion de matrices (compressed sensing).

Opérateur de projection sur R+ Soit A ∈ RI×J alors

A = [A]+ ≡ ∀(i, j) Ai,j = max{0, Ai,j}. (2.10)

Dérivation de la norme de Frobenius d’une expression matricielle : Soient les matrices A, B
et X. Soit la fonction ||C + AXB||F , sa dérivée partielle par rapport à X est donnée par :

∂||C + AXB||F
∂X

= ∂ Tr{(C + AXB)(C + AXB)T}
∂X

= 2AT (C + AXB)BT (2.11)

2.1.2 Définitions

2.1.2.1 Tenseur

Un tenseur peut être défini de nombreuses manières, en particulier comme une application
multilinéaire. Dans notre domaine comme un tableau de nombres à plus de deux indices [33, 40].
En d’autres termes, le nombre d’indices ici noté N, définit l’ordre du tenseur. Les dimensions d’un
tenseur sont aussi appelées modes. Dans cette thèse, nous utilisons un tenseur d’ordre 3 nommé T
généralement de dimensions (I, J, K).

Un tenseur d’ordre 3 peut être partitionné en trois séries de tranches matricielles possibles : les
tranches frontales, les tranches horizontales et les tranches verticales comme l’indique la Figure 2.1.

Le tenseur T peut être déplié sous forme de matrices [41] :

1. Dépliement suivant le mode 1 : le dépliement suivant le mode 1 est lorsqu’on isole la
première dimension I sur les lignes de la matrice de dépliement et les autres modes sont
alors regroupés sur ses colonnes. On obtient alors la matrice TI,KJ de taille (I, KJ) (voir
Figure 2.2). (Rem. En permutant les rôles des modes 2 et 3, on obtiendrait la matrice TI,JK)



34Décomposition Canonique Polyadique de tenseur et application à la spectroscopie de fluorescence

FIGURE 2.1 – Représentation des différentes tranches d’un tenseur d’ordre 3.

FIGURE 2.2 – Schéma visuel du dépliement matriciel d’un tenseur d’ordre 3.
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2. Dépliement suivant le mode 2 : le dépliement suivant le mode 2 est lorsqu’on isole la
seconde dimension J sur les lignes de la matrice de dépliement et les autres modes sont
alors regroupés sur ses colonnes. On obtient alors la matrice TJ,KI de taille (J, KI) (voir
Figure 2.2).

3. Dépliement suivant le mode 3 : le dépliement suivant le mode 3 est lorsqu’on isole la
troisième dimension K sur les lignes de la matrice de dépliement et les autres modes sont
alors regroupés sur ses colonnes. On obtient alors la matrice TK,JI de taille (K, JI) (voir
Figure 2.2).

2.1.2.2 Sous-tenseur

FIGURE 2.3 – Exemple d’un sous-tenseur.

Un sous-tenseur est une partie d’un tenseur originel suivant un mode et le sous-tenseur est
du même ordre que le tenseur originel. On considère un tenseur originel de taille (I, J, K) et un
sous-tenseur T n de taille (I, J, Kn) formé de Kn tranches frontales (Figure 2.1) consécutives notées
T .,.,k.

Le tenseur originel T peut être découpé en plusieurs sous-tenseurs T n avec un taux de recou-
vrement η (compris entre 0 et 1 inclus comme l’indique la Figure 2.4) qui définit le nombre ηKn de
tranches frontales communes entre deux sous-tenseurs consécutifs (le taux de recouvrement η est
choisi de telle façon que le produit ηKn soit entier). Dans ce cas, l’indice k des tranches frontales
constituant le sous-tenseur T n est compris entre :

[(n− 1)(1− η)Kn + 1; (n− (n− 1)η)Kn] (2.12)
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FIGURE 2.4 – Exemple de recouvrement de sous-tenseur.
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2.2 Décomposition de Tucker

FIGURE 2.5 – Décomposition de Tucker d’un tenseur T i,j,k.

Il existe de nombreuses manières de décomposer des tenseurs. Ici, nous nous intéressons à
la décomposition de Tucker [30, 42, 31]. Soit un tenseur T d’ordre 3, l’objectif de Tucker est
de réécrire ce tenseur en fonction d’un tenseur cœur G et de matrices facteurs. Ce qui rend la
décomposition de Tucker générale parmi les décompositions multilinéaires :

∀ i, j, k, T i,j,k =
P∑

p=1

Q∑
q=1

R∑
r=1
Gp,q,rAipBjqCkr (2.13)

G est du même ordre que T et est appelé tenseur cœur. De manière générale, la décomposition
de Tucker n’est pas unique mais plusieurs travaux sur la décomposition de Tucker imposent des
contraintes sur les matrices facteurs pour assurer cette unicité [43, 44]. D’autres contraintes peuvent
être imposées aussi comme la nonnégativité [45]. La décomposition de Tucker va nous servir
à introduire la CPD qui en est un cas particulier pour lequel P=Q=R et le tenseur noyau G est
hyperdiagonal.
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2.3 Décomposition Canonique Polyadique

FIGURE 2.6 – Exemple de la CPD d’un tenseur d’ordre 3 vue comme une somme de tenseur de rang.

La Décomposition Polyadique de tenseur a été introdruite par Hitchcock [46, 47] et Cattell [48,
49]. Au cours des dernières décennies, la CPD également connue en géoscience sous le nom de
PARAFAC (analyse PARAllel FACtor) a été appliquée avec succès dans de nombreux domaines,
notamment en psychométrique [16], en neurosciences [17], en chimiométrie [18], en vision par
ordinateur [50], en analyse de réseaux sociaux [51], en data mining [19], en traitement d’images
biomédicales [20], en imagerie hyperspectrale [21], en télécommunications [24], etc. Les données
(matrices directes ou obtenues après transformation) issues de ces domaines peuvent être placées
dans un tableau de données multidimensionnel (ou tenseur). Ensuite, la CPD permet de décomposer,
généralement de manière approximative, ce tableau en facteurs interprétables par l’utilisateur
(Figure 2.6). La CPD consiste à décomposer un tenseur comme une somme de tenseurs de rang 1 à
l’aide de produit externe. Par exemple à l’ordre 3 :

∀i, j, k, T i,j,k ≃ T̂ i,j,k(A, B, C) =
R∑

r=1
AirBjrCkr (2.14)

Les matrices A ∈ (I, R), B ∈ (J, R), C ∈ (K, R) sont appelées matrices facteurs de la décom-
position. L’équation 2.14 peut se réécrire à l’aide des matrices de dépliement et du produit de
Khatri-Rao :

T1 = A(C⊙B)T ,

T2 = B(A⊙C)T ,

T3 = C(B⊙A)T .

(2.15)

2.3.1 Rang du tenseur, rang de la CPD et rang physique du tenseur
R défini dans 2.14 est le rang de la CPD. Lorsque les facteurs de la CPD ont une interprétation

physique, il est important de distinguer deux valeurs particulières de R :
— La valeur maximale de R pour laquelle tous les facteurs ont une interprétation physique.

Nous appelons cette valeur le rang physique R̃ de T .



Décomposition Canonique Polyadique 39

FIGURE 2.7 – Tenseur de rang 1.

— La valeur minimale de R pour laquelle l’équation 2.14 est exacte (Figure 2.7). Cette valeur
définit le rang du tenseur. En raison du bruit, il est généralement bien supérieur à R̃.

En pratique, le rang physique est inconnu, ce qui pose un problème pour le calcul effectif de la CPD.
Deux approches opposées sont traditionnellement utilisées pour traiter la question de l’estimation du
rang du problème de la CPD, à savoir les méthodes d’estimation de rang a priori et la surfactorisation
(overfactoring).

2.3.1.1 Estimation pratique du rang

L’estimation de rang consiste à estimer le rang de la CPD approprié avant la décomposition
(rang physique du tenseur). Parmi ces méthodes, on peut citer le CORe CONsistency DIAgnostic
(CORCONDIA) [52], split-half validation [53] ou récemment AutoTen [54]. Ces méthodes sont
les plus utilisées en spectroscopie de fluorescence mais il existe d’autres méthodes. Dans [55],
les auteurs proposent une méthode basée sur les plus grandes valeurs propres avec r = 1...R via
HOSVD appelés R-Dimensional Exponential Fitting Test (R-D EFT). Aussi, dans [56, 57] les auteurs
utilisent un critère de probabilité dont le principe est également basé sur les valeurs propres pour
estimer le rang. Dans [58], les auteurs combinent l’erreur de reconstruction entre le tenseur du départ
et le tenseur à reconstruire avec le CORCONDIA.Automatic Relevance Determination (ARD) [59]
résout le problème en considérant une distribution a priori qui peut être gaussienne ou laplacienne
pour les matrices facteurs et en initialisant une borne supérieure du rang. En plus des méthodes
d’estimation de rang citées ci-dessus, nous pouvons ajouter des méthodes d’estimation de rang pour
les matrices. Ces méthodes sont basées sur des critères classiques de la théorie de l’information,
telles que Akaike Information Criterion (AIC) [60], Bayesian Information Criterion (BIC) [61] et
Minimum Description Lengt (MDL) [62]. Ces méthodes ont été généralisées et appliquées aux
matrices dépliées d’un tenseur comme l’approche ND-MDL dans [55] ou dans [56] avec la méthode
ND-MDL généralisée (GND-MDL). Même si les résultats obtenus des méthodes susmentionnées
sont prometteurs, ces approches ne permettent pas toujours de trancher clairement entre plusieurs
valeurs de rang possibles.

2.3.1.2 La surestimation du rang

A l’inverse, la surfactorisation peut être considérée comme une méthode d’estimation du rang
a posteriori car la valeur de rang appropriée est déduite après calcul effectif de la CPD. Dans
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FIGURE 2.8 – Illustration de la CPD avec surestimation du rang. R correspond au rang de la CPD
incluant des colonnes nulles au moins sur l’une des 3 matrices.

cette approche, une valeur surestimée du rang est choisie au départ et les algorithmes CPD sont
conçus pour produire des facteurs supplémentaires avec des contributions nulles (Figure 2.8). De tels
algorithmes recourent généralement à une contrainte de parcimonie sur les facteurs [63, 64, 65, 66].
En plus de la contrainte de parcimonie, il a été récemment montré que des algorithmes “directs"
basés sur la décomposition en valeurs singulières (SVD) et la diagonalisation conjointe permettaient
de surfactoriser le rang [67].

2.3.2 Unicité de la décomposition
La combinaison de tenseurs de rang 1 dont la somme est égale au tenseur que l’on cherche à

décomposer définit l’unicité de la CPD sans tenir compte de la permutation et de l’échelle. On parle
alors d’unicité essentielle. Nous disposons d’une condition suffisante d’unicité essentielle simple
basée sur la notion de rang de Kruskal.

Le rang de Kruskal : Le rang de Kruskal d’une matrice A, noté Rk(A), est le nombre maxi-
mal tel que chaque ensemble de Rk(A) colonnes de A soit linéairement indépendant. Cet outil
mathématique fut présenté dans [68] puis nommé rang de Kruskal dans [69].

Condition suffisante d’unicité d’un tenseur d’ordre 3 et d’un tenseur d’ordre N : Une
condition d’unicité suffisante pour la CPD d’un tenseur d’ordre 3 est définie par :

2R + 2 ≤ Rk(A) + Rk(B) + Rk(C) (2.16)

N. D. Sidiropoulos et R. Bro dans [70] ont généralisé les travaux de Kruskal à l’ordre quelconque N
et la condition suffisante d’unicité essentielle s’écrit alors :

2R + (N − 1) ≤
N∑

n=1
Rk(An) (2.17)

D’autres conditions moins restrictives existent mais celle-ci est généralement suffisante pour notre
application.



Décomposition Canonique Polyadique 41

2.3.3 Algorithme de calcul de la CPD : état de l’art
Le problème de la CPD est un problème inverse dont le but est d’estimer les matrices facteurs à

partir du tenseur T initial. Dans la littérature, il y a beaucoup de façons de résoudre ce problème.
Nous pouvons énumérer trois grandes familles d’algorithmes qui sont : i) les méthodes directes ou
semi-algébriques, ii) les méthodes de block coordinate ou alternées, iii) les méthodes de descente.
Chaque famille possède des avantages et des inconvénients ainsi qu’une complexité différente. Pour
chaque famille, nous allons donner un exemple d’algorithme avec comme critère d’arrêt le nombre
total d’itérations iterMax combiné à tout critère d’arrêt classique d’un algorithme d’optimisation.
Les algorithmes présentés pour la troisième famille seront importants ici car nous l’utilisons pour
optimiser nos différentes fonctions dans le chapitre suivant.

La CPD d’un tenseur T d’ordre 3, en supposant un rang R donné, se calcule généralement en
minimisant l’écart entre ce tenseur T qu’on cherche à décomposer et son approximation T̂ (A, B, C)
donnée par les facteurs que l’on cherche. Elle est généralement mesurée par la norme de Frobenius
et s’écrit par :

min
A,B,C

{
E(A,B,C) = ∥T − T̂ (A,B,C)∥2

F

}
(2.18)

Algorithme 1 Algorithme DIAG à l’ordre 3
Entrées : T , R
Une matrice de dépliement du le tenseur T ;
Calculer la SVD USVT de T , tronquée au rang R
Diviser la matrice SVT en K blocs de taille (R× J)
for k1 = 1 to K do

for k2 = 1 to K avec i2 ̸= i1 do
Calculer Θ(k1,k2) = (Γ(i1))−1Γ(i2)

end for
end for
Calculer la matrice de vecteur M commune à l’ensemble des matrices Θ(k1,k2) ou d’un sous-
ensemble en utilisant un algorithme de diagonalisation conjointe par similitude.
En déduire A = UM et Y = M−1SVT

for r = 1 to R do
Construire Yr à partir de la r−ème colonne de Y
Déduire les colonnes r de B, C de la HOSVD de rang 1 de Yr

end for

Famille directe ou semi-algébrique : Le principe de ce type de méthode est de réduire une ou
plusieurs des dimensions du tenseur initial ce qui permet généralement de réécrire le problème
comme un problème de diagonalisation conjointe de matrices [67]. L’intérêt principal est de réduire
la complexité numérique du processus itératif et en général de faciliter la convergence. Voici par
exemple quelques algorithmes disponibles :

— Direct Trilinear Decomposition (DTLD) [71]
— SEmi-algebraic framework for approximate CP decompositions via SImultaneous matrix

diagonalization (SECSI) [72]
— DIrect AlGorithm (DIAG) [73, 74]
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Famille de block coordinate ou alternées : Cette approche permet d’optimiser séparément des
sous-ensembles de variables de manière séquentielle à chaque itération. En pratique, le principe
est de fixer les matrices facteurs à optimiser sauf une, à une itération donnée, qui sera mise à jour.
Comme exemples, nous pouvons citer :

— Alternating Least Square (ALS) [18, 69, 75]
— Alternating Direction Method of Multipliers (ADMoM) [76]
— Nonlinear Least Square (NLS) [77, 78]
— Alternating Nonnegative Least Squares (ANLS) [79]
— Projected and Compressed ANLS (ProCo) [80]

Dans cette approche, l’ALS présenté dans l’algorithme 2 est l’algorithme le plus utilisé et sert de base
aux autres algorithmes qui permettent d’incorporer des contraintes de manière efficace (nonnégativité,
parcimonie, entre autres). ALS permet de réécrire le problème de l’équation 2.18 qui est un problème
non-convexe en trois problèmes convexe avec une solution analytique (2.15). ALS est très sensible à
l’initialisation des matrices facteurs au début de l’algorithme. Il est également peu efficace lorsqu’une
ou plusieurs matrices facteurs ont des colonnes colinéaires ou quasi-colinéaires [74, 81, 82]. Dans le
but d’accélérer l’ALS d’autres algorithmes ont vu le jour comme ELS [83, 24].

Algorithme 2 ALS
Entrées : T , R
initialisation de A, B, C
iter ← 0
while iter < iterMax ou un critère d′arrêt non vérifié do

A = T1 ((C⊙B)+)T

B = T2 ((A⊙C)+)T

C = T3 ((B⊙A)+)T

iter ← iter + 1
end while
Sortie : A, B, C

Famille de descente : Le principe ici est d’utiliser des algorithmes de descente classiques pour
optimiser conjointement les 3 matrices facteurs. Ces méthodes bien connues sont basées sur le
gradient et/ou le Jacobien [33, 84, 85, 86, 87, 88, 89] de la fonction à minimiser. Ces méthodes
permettent également d’appliquer différentes contraintes de manière simple. En voici quelques-unes :

— Descente de gradient
— Gradient conjugué
— Gauss-Newton
— Levenberg-Marquardt
— BFGS

Nous résumons dans l’algorithme 3, un exemple d’optimisation de cette famille : la descente de
gradient.

Le problème de CPD peut se réécrire en intégrant différentes contraintes cela permet à l’algo-
rithme choisi d’avoir la meilleure convergence et d’avoir si nécessaire une compatibilité avec la
réalité physique.
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Algorithme 3 Descente de Gradient
Entrées : T , R, α
initialisation de A, B, C
iter ← 0
while iter < iterMax ou un critère d′arrêt non vérifié do

X =

 A
B
C



X = X − α


∂E
∂A
∂E
∂B
∂E
∂C


avec

∂E

∂A
= −(T1 −A(C⊙B)⊤)(C⊙B)

∂E

∂B
= −(T2 −B(A⊙C)⊤)(A⊙C)

∂E

∂C
= −(T3 −C(B⊙A)⊤)(B⊙A)

iter ← iter + 1
end while
Sortie : A, B, C
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2.3.3.1 La CPD avec différentes contraintes

Il est utile de mentionner que la CPD peut incorporer différentes contraintes en fonction du
champs d’où provienne les données. Il peut s’agir par exemple des contraintes de nonnégativité,
d’orthogonalité ou de parcimonie pour ne citer que les plus couramment utilisées.

Contrainte de nonnégativité La contrainte de nonnégativité est imposée dans la CPD lorsque les
données à traiter sont liées à des grandeurs physiques nonnégatives. Dans ce sens, nous pouvons
citer le domaine de l’imagerie [21, 90, 91] où la nonnégativité est présente car on sait que les
signaux optiques sont positifs ou nuls. C’est aussi le cas de la spectroscopie de fluorescence où les
données issues du capteur sont nonnégatives [18, 92, 93, 65]. Cette contrainte permet une meilleure
convergence surtout lorsque les colonnes des matrices facteurs sont colinéaires. La contrainte de
nonnégativité peut être imposée sur les matrices facteurs lors de l’optimisation en projetant les valeurs
de chaque matrice facteur sur R+ [94]. Cette méthode d’imposition de la nonnégativité montre parfois
ses limites dans certains cas à cause du changement d’échelle. Dans [95, 96], les auteurs proposent
de remédier à ce problème en faisant intervenir deux facteurs, ϵ et θ ∈ {−1; 1} qui multiplient
chaque matrice facteur. La nonnégativité peut aussi être imposée en choisissant une méthode
d’optimisation [76, 63, 64] ou encore en utilisant un changement de variable exponentiel [35] ou
carré [93].

Contrainte de parcimonie Concernant la contrainte de parcimonie, elle est généralement utilisée
pour les tenseurs parcimonieux ou pour assurer la surestimation du rang, comme mentionné précé-
demment. Cette contrainte est imposée en fonction du but que l’on recherche et dans notre cas, c’est
la surestimation du rang. La contrainte peut être appliquée sur les matrices facteurs sous la forme
d’un terme de régularisation :

minx

fonction︷ ︸︸ ︷
F (x) + ︸ ︷︷ ︸

régularisation

R(x) (2.19)

F (x) correspond ici à ||T − T̂ (A,B,C)||2F et est la partie d’attachement. R(x) est la partie régulari-
sation sur la matrice A, B et C.

Dans la littérature, la norme L1,1 est la plus utilisée comme dans [63, 64, 65, 97, 98] et elle peut
être définie en fonction de l’équation 2.19 comme suit :

min
A,B,C
||T − T̂ (A,B,C)||2F + ||A||1,1 + ||B||1,1 + ||C||1,1 (2.20)

La norme L1,1 est classiquement utilisée par rapport à la norme L0,0 pour promouvoir la parcimonie
car elle est plus simple à manipuler que la norme L0,0. Dans l’optique de minimiser le rang d’une
matrice, nous pouvons parler de la norme nucléaire qui permet d’imposer un faible rang [99, 100,
101] et peut être définie en fonction de l’équation 2.19 comme suit :

min
A,B,C
||T − T̂ (A,B,C)||2F + ||A||∗ + ||B||∗ + ||C||∗ (2.21)

Dans [102, 103], les auteurs montrent que la norme mixte fournit une meilleure enveloppe
convexe de la fonction rang que la norme nucléaire. Elle permet donc de minimiser le rang d’une
matrice. Dans la littérature, la norme mixte est de plus en plus utilisée comme dans [104, 105, 106,
107]. Elle peut être définie en fonction de l’équation 2.19 comme suit :

min
A,B,C
||T − T̂ (A,B,C)||2F + ||A||2,1 + ||B||2,1 + ||C||2,1 + ||A||1,2 + ||B||1,2 + ||C||1,2 (2.22)
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Contrainte d’orthogonalité La contrainte d’orthogonalité sur les facteurs est également utile
dans certaines applications [108, 45]. Il est possible d’appliquer la contrainte d’orthogonalité sur
les matrices facteurs en utilisant l’équation 2.19. Si, par exemple, A doit être orthogonale alors :
IA = AT A. Nous cherchons donc à minimiser :

min
A,B,C
||T − T̂ (A,B,C)||2F + ||AT A− IA||F + ||BT B− IB||F + ||CT C− IC ||F (2.23)

D’autre part, il est possible d’imposer cette contrainte en faisant une projection lors du processus
d’optimisation [45]. Cette projection est une façon de réécrire la propriété de l’orthogonalité
IA = AT A par l’approximation de Stiefel. Cela consiste à projeter sur l’espace tangent de St(I, J)
à une itération donnée la rétraction sur St(I, J). La projection de A sur l’espace tangent à St(p, q)
au point X est donnée par [108] :

(Ip −XXT )A + 1
2X(XT A−AT X) (2.24)
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2.4 Décomposition de tenseurs en ligne

FIGURE 2.9 – Illustration de la CPD d’un tenseur d’ordre 3 en ligne.

Une décomposition tensorielle en ligne est calculée sur des données qui augmentent au fil
du temps (Figure 2.9) [109, 110, 111]. De nos jours, les systèmes d’acquisition deviennent plus
rapides ce qui peut créer rapidement une grande quantité de données au fil du temps. Dans de tels
environnements dynamiques, un tenseur de données peut être modifié de plusieurs manières avant
d’appliquer la CPD. Dans le cas de la CPD en ligne telle que nous la présentons ici, le tenseur T
peut être vu comme une collection de sous-tenseurs T n d’ordre 3, de taille (I, J, Kn) enregistrés à
divers intervalles de temps consécutifs comme le montre la Figure 2.9. La décomposition tensorielle
en ligne présente plusieurs difficultés. On a la variation de rang physique R̃n des sous-tenseurs
au cours du temps qui peut arriver avec certaines données comme les données issues de mesures
(e-commerce) [51] ou des données environnementales [112].

Dans cette thèse, nous ne voulons pas traiter le tenseur en entier mais uniquement une portion
obtenue à un instant précis et nous supposons que le rang R̃n de la décomposition peut varier au
cours du temps. Le problème de la CPD en ligne avec variation de rang a été bien posé dans [51] : il
consiste à résoudre l’équation (2.18) pour chaque sous-tenseur T n. De plus, ici, on considère que
R̃n est inconnu. Une augmentation très rapide des données nécessite des méthodes de décomposition
du tenseur capables de fournir des performances en temps réel ou quasi réel [113]. Le but de la
CPD en ligne est alors de mettre à jour, à chaque nouvel intervalle de temps, les matrices facteurs
précédemment estimées, sans effectuer la CPD de l’ensemble du tenseur et tout en tenant compte
d’éventuelles variation du rang. En effet, des performances temps réel sont requises c’est-à-dire
que le temps de traitement des données doit être inférieur au temps d’acquisition des données.
D’autre part, on peut raisonnablement supposer que certaines matrices consécutives partagent
plusieurs facteurs communs en particulier quand nous avons des chevauchements entre sous-tenseurs.
Ainsi, intuitivement, nous ne voudrons peut-être pas décomposer chaque nouveau sous-tenseur
indépendamment mais privilégier un chevauchement afin d’améliorer l’estimation de la matrice
facteur.
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Etat de l’art sur les algorithmes de décomposition tensorielle en ligne : A notre connaissance,
peu d’approches ont été proposées pour calculer la CPD en ligne. Dans [114], les auteurs utilisent
le filtre de Kalman [115] pour prédire la sortie de leur décomposition à l’instant t + 1 à partir des
données des temps antérieurs. Aussi dans [116], les auteurs utilisent une approximation de rang
faible avec un gradient stochastique pour résoudre le problème de la CPD en ligne. Dans [117], les
auteurs ont introduit deux algorithmes adaptatifs Simultaneous Diagonalization Tracking (SDT)
et Recursive Least Squares Tracking (RLST) : SDT suit de manière incrémentielle la SVD du
tenseur déplié. RLST met à jour récursivement les facteurs de décomposition en minimisant l’erreur
quadratique moyenne. On peut également citer l’algorithme de factorisation de tenseur appelé
(GridTF) [118] dont le principe est de partitionner le grand tenseur en plusieurs petites grilles et
d’utiliser en parallèle l’algorithme ALS pour décomposer les grilles. Plus récemment, les auteurs
dans [119] proposent OnlineCP qui est un calcul récursif des matrices factorielles basé sur ALS.
Dans [78], les auteurs ont proposé une mise à jour non linéaire des moindres carrés de la CPD basée
également sur un algorithme NLS pour mettre à jour la dernière matrice facteur ( C) de manière
ALS. Dans [120], les auteurs ont introduit SamBaTen et ils supposent qu’ils reçoivent des tranches
sur le troisième mode, qui à leur tour doivent ajouter de nouvelles lignes à la matrice C et mettent à
jour cette matrice avec une matrice d’échelle diagonale et matrice de permutation. Toujours en [111],
les auteurs ont développé une approche nommée OCTen basée sur la méthode de décomposition
incrémentale parallèle.

Cependant, toutes ces approches supposent que le rang est connu et ne varie pas dans le temps.
Récemment dans [51], les auteurs ont introduit une approche appelée SeekAndDestroy où les
sous-tenseurs sont traités indépendamment en utilisant la méthode de détermination du rang par
l’algorithme AutoTen [54] avant chaque CPD. Si le nouveau rang estimé est supérieur au précédent,
les matrices facteurs sont mises à jour pour tenir compte de l’apparition d’un ou des nouveaux
facteurs.

Plusieurs études ont été menées sur la décomposition de Tucker en ligne incorporant des
techniques en ligne comme la mise à jour incrémentale des matrices de covariance [109, 110] ou
SVD incrémentale [121, 122, 116]. Dans [45], les auteurs ont introduit une décomposition de Tucker
en ligne avec un rang fixe. Plus récemment, on peut citer la Block Term Decompostition Least
Square (BTD-IRLS) [123], une approche basée sur une autre forme de décomposition de Tucker.
Enfin, dans [124], les auteurs proposent une approche d’apprentissage supervisé (deep learning)
appliquée à la CPD en ligne avec rang fixe.

2.4.1 Limitations des algorithmes CPD
La plupart des algorithmes mentionnés ci-dessus supposent que le rang (physique) de la décom-

position est connu. Cependant, dans de nombreuses situations pratiques, cette valeur est inconnue et
nous ne pouvons supposer qu’un ordre de grandeur alors qu’un choix incorrect de cette valeur peut
affecter gravement les estimations des facteurs [62, 125, 67]. En plus de ce problème de rang que
l’on rencontre, la corrélation ou la quasi-colinéarité [96] des facteurs peut rendre la décomposition
problématique. Bien que les appareils d’acquisition soient performants de nos jours, cela n’empêche
pas le bruit de se mélanger aux données. Pour répondre à ces problèmes, il advient de choisir
une famille d’algorithmes en fonction de certains critères. Parmi les critères importants pour notre
problème, nous pouvons citer :

∗ Le coût du calcul de la méthode ;
∗ La précision de l’estimation des matrices facteurs à partir d’un tenseur bruité ;
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∗ La robustesse vis-à-vis de facteurs fortement corrélées ;
∗ La robustesse vis-à-vis de surfactorisation (ou l’overfactoring) ;
∗ La prise en compte de certaines contraintes comme la nonnégativité ou la parcimonie.

Certains signaux optiques comme les signaux de fluorescence suivent le modèle sur lequel est
basée la CPD. Nous donnons les détails sur ce lien dans la section suivante.



Lien entre la CPD et la spectroscopie de fluorescence 49

2.5 Lien entre la CPD et la spectroscopie de fluorescence
Cette section présente la spectroscopie de fluorescence qui est une des techniques généralement

utilisées pour la surveillance environnementale. Dans ce cas particulier, cette technique est em-
ployée pour identifier les espèces chimiques présentes dans le milieu ainsi que leur évolution de
concentration relative pour la surveillance environnementale. Cette section est inspirée de [35, 2, 36].

2.5.1 Phénomène de fluorescence

FIGURE 2.10 – Diagramme de Jablonski (image tirée de [1]).

Lors de l’absorption d’un photon, la molécule passe de l’état énergique fondamental S0 à un état
électronique excité de l’état singulet S∗

1 ou S∗
2 (Figure 2.10). Par conversion énergétique interne, la

molécule atteint le niveau vibrationnel le plus bas de l’état S∗
1 sans émission de photon (transition

énergétique non-radiative). Dans les liquides, lors de la transition énergétique du niveau S∗
1 vers l’état

fondamental S0 par voie radiative, la molécule émet un photon d’énergie plus faible que le photon
initialement absorbé : il s’agit du phénomène de fluorescence qui est donc une transition radiative.
Les longueurs d’onde émises par fluorescence sont donc plus grandes que les longueurs d’onde
ayant provoqué le phénomène d’absorption, cette différence est appelée décalage de Stokes. Il existe
une autre possibilité de désexcitation qui fait intervenir l’état triplet T ∗

1 : il s’agit du phénomène de
phosphorescence qui est caractérisé par un temps de relaxation plus long que celui de la fluorescence
mais rarement présent dans les liquides en raison de désactivation par chocs moléculaires avec les
molécules du solvant.

2.5.2 Spectroscopie de fluorescence
Dans le cas d’un échantillon liquide contenant un fluorophore dont l’absorbance est suffisamment

faible, l’intensité de fluorescence pour un couple de longueurs d’onde d’excitation et d’émission
(λex, λem) est donnée par la relation suivante :

I(λex, λem) = κ1I0(λex)β(λex)η(λem)ϕF c (2.25)



50Décomposition Canonique Polyadique de tenseur et application à la spectroscopie de fluorescence

FIGURE 2.11 – Schéma du spectrofluorimètre.

avec I0 l’intensité incidente, β(λex) le spectre d’excitation, η(λem) le spectre d’émission, ϕF le
rendement quantique de fluorescence, κ1 la constante d’appareil mesurant la fluorescence et c la
concentration du fluorophore.

Dans le cas plus général d’un échantillon liquide contenant R̃ fluorophores de rendement
quantique de fluorescence ϕF,r, la relation précédente devient :

I(λex, λem) = κ1I0(λex)
R̃∑

r=1
βr(λex)ηr(λem)ϕF,rcr (2.26)

Pour un ensemble de K mélanges de R̃ fluorophores, l’intensité de fluorescence est exprimée
par :

I(λex, λem, k) = κ1I0(λex)
R̃∑

r=1
βr(λex)ηr(λem)ϕF,rck,r (2.27)

Généralement, l’intensité de fluorescence émise par un échantillon liquide est mesurée à l’aide
d’un spectrofluorimètre qui permet de sélectionner les longueurs d’onde d’excitation λex et d’émis-
sion λem. Afin de tenir compte de la variation de I0(λex) pendant la phase de mesure, la grandeur
mesurée est la suivante :

IF (λex, λem, k) = I(λex, λem, k)
κ2I0(λex) =

R̃∑
r=1

βr(λex)ηr(λem)Ck,r (2.28)

où κ2 est la constante d’appareil mesurant l’intensité lumineuse en excitation I0(λex).
L’équation 2.28 peut donc se réécrire de la façon suivante :
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IF (λex, λem, k) = κI0

R̃∑
r=1

βr(λex)ηr(λem)ck,r (2.29)

avec l’intensité I0 qui peut être considérée comme constante quelque soit la longueur d’onde
d’excitation λex et κ la constante d’appareil de l’ensemble du spectrofluorimètre.

Cependant, une partie importante des photons envoyés sur un échantillon liquide est inévitable-
ment diffusée par le solvant (habituellement, l’eau). Pour une longueur d’onde d’excitation donnée,
cela se traduit par deux pics de diffusion qui viennent s’ajouter au spectre d’émission de fluorescence.
Le premier pic est dû à une diffusion élastique, le photon diffusé possède la même longueur d’onde
que le photon incident : c’est la diffusion Rayleigh. Le second pic, d’intensité plus faible que le
précédent, a pour origine la diffusion Raman, processus au cours duquel le photon excitateur perd
une partie de son énergie (Evib) en interagissant avec une molécule de solvant. Le photon diffusé a
donc une longueur d’onde λem plus grande que celle du photon incident (équation 2.30) :

1
λem

= 1
λex

− Evib

hc
(2.30)

avec h la constante de Planck et c la vitesse de la lumière dans le vide.

2.5.3 MEEF et tenseur de fluorescence

FIGURE 2.12 – MEEF avec le phénomène de diffusion.

Pour produire la Matrice d’Excitation et d’Emission de Fluorescence (MEEF) d’un échan-
tillon, une longueur d’onde d’excitation λex est sélectionnée par le premier monochromateur du
spectrofluorimètre avant de balayer toutes les longueurs d’onde d’émission λem à l’aide du se-
cond monochromateur (Figure 2.11), ce qui permet d’obtenir un spectre d’émission : l’ensemble
des spectres d’émission associés aux différentes longueurs d’onde d’excitation correspond à une
MEEF dont un exemple est représenté par la Figure 2.12. Un tenseur de fluorescence (Figure 2.13)
correspond au regroupement de plusieurs MEEF.
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FIGURE 2.13 – Exemple de tenseur de troisième ordre. Intensité de fluorescence fonction de 3 variables :
longueurs d’onde d’excitation et d’émission et des échantillons.

2.5.4 Phénomène de diffusion

Comme cela a été évoqué précédemment, chaque MEEF contient une superposition de signaux
de fluorescence et de pics de diffusion Rayleigh et Raman (Figure 2.14). Les réseaux de diffraction
qui composent les monochromateurs des spectrofluorimètres produisent des spectres d’ordres plus ou
moins élevés. Habituellement, on peut observer sur les MEEFs mesurées les spectres de fluorescence
et les pics de diffusion pour l’ordre un mais aussi les spectres et les pics de diffusion pour les ordres
plus élevés.

La présence inévitable des pics de diffusion engendre une double difficulté de traitement numé-
rique ultérieur. Premièrement, ils peuvent masquer en partie un spectre de fluorescence d’intérêt
et donc rendre plus délicate l’identification d’un fluorophore. Deuxièmement, les pics de diffusion
Rayleigh et Raman ne suivent pas le modèle trilinéaire de l’équation 2.29. Il est donc nécessaire de
soigneusement les éliminer numériquement avant toute décomposition de tenseur de fluorescence. Il
existe plusieurs méthodes possibles pour supprimer les pics de diffusion mais la plus utilisée est la
méthode de Zepp [126] qui est basée sur l’identification des régions des différents pics de diffusions
et de l’interpolation bilinéaire de chaque MEEF sur ces régions en utilisant la triangulation de
Delaunay. Une autre méthode utilise une technique de filtrage des images basée sur la morphologie
mathématique [93]. Une décomposition alternative à la CPD prenant en compte ces effets a été
récemment proposée [127]. Cependant, l’algorithme associé est assez lent et n’a pas été testé sur ce
type de données. De même, on ignore son comportement lorsque le nombre de composés fluorescents
est mal estimé.
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FIGURE 2.14 – MEEF illustrant l’emplacement des diffusions de Raman et Rayleigh dans un échantillon
d’eau ultra pure (Image tirée de [2]).

FIGURE 2.15 – Schéma de la vue de dessus de la cuve contenant l’échantillon à analyser . (Image tirée
de [3]).
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2.5.5 Effet d’écran
Toujours dans l’optique du prétraitement, en plus du phénomène de diffusion qui est présent,

il peut y avoir également le phénomène de l’effet d’écran [128]. L’effet d’écran s’observe lorsque
l’absorbance d’un échantillon liquide est trop élevée malgré les précautions d’usage. Cela se
traduit par une forte atténuation de l’intensité (Figure 2.15) incidente en excitation (effet d’écran
primaire) avant le volume de mesure éventuellement suivie par une absorption de la fluorescence par
l’échantillon lui-même (effet d’écran secondaire).

Le modèle de fluorescence devient alors :

I(λex, λem, k) =

partie linéaire︷ ︸︸ ︷(∑R̃
r=1 GrCkrβr(λex)ηr(λem)

)
︸ ︷︷ ︸

partie non-linéaire

∏R
r=1 e−g(Ckrβr(λex)ηr(λem) (2.31)

Dans l’équation 2.31 nous avons une partie linéaire et une partie non-linéaire. Des méthodes ont été
proposées pour corriger l’effet d’écran afin de linéariser le modèle. Nous pouvons citer la correction
par absorbance [129] ou encore la correction par la dilution [32, 3]. Il faut souligner qu’en plus de la
diffusion et de l’effet d’écran, le bruit de mesure et sa correction automatique introduisent d’autres
non-linéarités. Dans cette thèse nous considérons que la diffusion et les phénomènes d’effet d’écran
sont respectivement corrigées et négligeables.

2.5.6 CPD et CPD en ligne du tenseur de fluorescence
Si on regarde de plus près l’équation 2.29, nous pouvons faire l’analogie avec l’équation 2.14 :

∀i, j, k, T i,j,k ≃ T̂ i,j,k(A, B, C) =
R∑

r=1
AirBjrCkr (2.32)

où A ∈ RI×R
+ , B ∈ RJ×R

+ , C ∈ RK×R
+ sont respectivement les matrices des spectres d’excitation,

des spectres d’émission, et du produit des concentrations par le rendement quantique que l’on peut
nommer contribution. R est le rang de la CPD censé être égal au nombre de fluorophores R̃ présents
dans le milieu liquide. Les spectres d’émission, d’excitation et les contributions ayant des valeurs
nonnégatives ce qui induit de résoudre un problème de CPD nonnégative.

Dans le cas de la décomposition en ligne, le tenseur de fluorescence T peut être vu comme
une collection de sous-tenseurs de fluorescence enregistrés à des intervalles de temps consécutifs.
Cependant on peut vouloir construire des sous-tenseurs avec un chevauchement (overlapping) et
dans ce cas T n contient aussi les dernières MEEFs de T n−1 comme montré sur la Figure 2.16. Le
chevauchement des sous-tenseurs devrait aider les estimations factorielles mais la décomposition
en ligne devient alors plus lente car on se retrouve avec un plus grand nombre de sous-tenseurs à
traiter. Comme expliqué plus haut, certains fluorophores peuvent apparaître et/ou disparaître entre
deux intervalles de temps consécutifs. Par exemple, lors de la surveillance de composants chimiques
dans un environnement marin naturel, l’apparition et la disparition de fluorophores peuvent être
expliquées par des courants marins ou des événements de pollution, une dégradation naturelle...
Par conséquent, le rang physique des sous-tenseurs peut varier avec le temps comme illustré sur la
Figure 2.17. Dans la suite, le rang du sous-tenseur physique T n sera noté R̃n.
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FIGURE 2.16 – Exemple de découpage d’un ensemble d’observation des sous-tenseurs T n. a- Cas avec
chevauchement de MEEFs. b- Cas sans chevauchement de MEEFs.

FIGURE 2.17 – Exemple imaginaire de données de fluorescence en ligne avec des profils de concentration
de composants fluorescents (unités arbitraires) et la variation de rang physique R̃n.
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2.6 Étude comparative des algorithmes de la CPD sur des don-
nées synthétiques de fluorescence

Le but de cette étude est de voir le fonctionnement de certains algorithmes sur des données
de fluorescences hors ligne. Pour cela, nous avons choisi quelques algorithmes des 4 toolbox
de décompositions tensorielles les plus connus. Il s’agit du toolbox de R.Bro (N-way [130]), de
T.Kolda [131], L.deLathauwer (Tensorlab [132]) et de Phan&Cichocki (TensorBox [133]). Les
algorithmes suivants ont tous une contrainte de nonnégativité :

— Alternating Least Square (ALS) with nonnegativity constraint [18]. Cet algorithme est le
plus utilisé en spectroscopie de fluorescence. L’auteur offre la possibilité d’appliquer une
contrainte de nonnégativité sur les différentes matrices facteurs.

— Hierarchical Alternating Least Squares Algorithm (HALS) [134]. Les auteurs accélèrent
l’algorithme ALS en minimisant un ensemble de fonctions de coût locales avec les mêmes
minima globaux (par exemple, distances euclidiennes au carré et divergences alpha ou bêta
avec un paramètre unique alpha ou bêta).

— Fast Recursive ALS algorithm (QALS) [135]. Cette méthode est une extension de l’ALS.
Les auteurs utilisent le produit de Khatri-Rao de façon récursive afin d’accélérer la rapidité
de convergence.

— Fast computation of gradients for Parafac (MLS) [135]. Une méthode rapide pour calculer le
gradient est proposée. La vérification expérimentale montre que le gradient calculé par un
produit permet d’accélérer l’algorithme.

— Nonnegative Multiplicative Updates (NMU) [136]. L’approche est basée sur la méthode
des poids multiplicatifs. Cela consiste à minimiser la distance euclidienne entre les valeurs
approximatives et vraies.

— Decompositions of a higher-order tensor in block terms : Alternating least squares algo-
rithms [137]. Une méthode de décomposition de tenseur semblable à l’ALS, par contre pour
assurer une meilleure convergence les auteurs utilisent une nouvelle approche. Le but est de
se rapprocher d’un tenseur par une somme de termes de rang faible multilinéaire.

— Enhanced Line Search (ELS) [24]. ALS incorporant une étape de line-search avec pas opti-
mal.

— Parafac In rank-(Lr ;Lr ; 1) terms (Minf) [77]. Une méthode basée sur l’utilisation des déve-
loppements complexes de la série de Taylor pour généraliser les algorithmes d’optimisation
existants, tant pour les problèmes généraux d’optimisation non linéaire que pour les pro-
blèmes de moindres carrés non linéaires/linéaires.

En plus des algorithmes des toolbox, nous avons ajouté :
— Alternating proximal gradient (APG) [63], la méthode est basée sur le calcul du gradient

mais ici le gradient sera approximé avec l’inégalité Kurdyka– Lojasiewicz.
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FIGURE 2.18 – Construction des MEEFs synthétiques. (a) : Simulation de MEEFs bruitées. (b) : MEEF
filtrée. (c) : MEEF non bruitées. Excitation : Colonnes des MEEFs. Emission : lignes des MEEFs

— Nonnegative CPD (NN-CPD) [138], une méthode basée sur le gradient. Nous ajoutons
Alternating Direction Method of Multipliers (ADMoM) [76].

Dans cette simulation, nos MEEFs sont de taille 41× 71 (soit 41 longueurs d’onde d’excitation
et 71 longueurs d’onde d’émission). Ces matrices sont simulées pour être le plus proche possible de
la réalité terrain.

Chaque MEEF simulée est construite de la manière suivante :

T̂k = Adiag{ck,.}BT (2.33)

avec diag{ck,.}, une matrice diagonale dont les termes diagonaux sont tirés suivant une loi uniforme
sur [0, 1], A est une matrice (41, 4) contenant 4 spectres d’excitation synthétiques plus ou moins
corrélés. B de taille (71, 4) contenant 4 spectres d’émission synthétiques plus ou moins corrélés.

Se pose alors le problème du type de déviation ou interférence à ajouter à ces MEEFs synthétiques
pour simuler l’acquisition de MEEFs réelles. Comme mentionné plus haut nous ne simulerons pas
les phénomènes optiques tels que la diffusion ou les effets d’écran qui sont habituellement corrigés
numériquement après acquisition ou atténués en jouant sur les paramètres d’acquisition. A notre
connaissance peu d’études ont été menées sur le type de bruit issu du dispositif de mesure. D’autant
que la plupart des spectrofluorimètres effectuent des corrections automatiques des mesures propres à
chaque appareil et sont peu documentées. Il nous a semblé réaliste de considérer que la source de
bruit la plus importante était le tube photomultiplicateur (PM). Celui-ci permet la détection du signal
lumineux grâce à un dispositif de comptage de photons puis sa conversion et son amplification en
signal électrique. Les erreurs peuvent donc venir du comptage et des fluctuations aléatoires du gain
du tube PM lors de l’amplification. Par ailleurs, afin d’atténuer les effets de ces fluctuations, les
spectres mesurés sont lissés après acquisition par un filtre passe bas. Afin de simuler ces différentes
sources de bruit (Figure 2.18), nous proposons le modèle suivant pour construire chaque tranche
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FIGURE 2.19 – Corrélation cas 1. (a) : Spectres d’émission de 4 fluorophores. (b) : Spectres d’excitation
de 4 fluorophores.

T .,.k de notre tenseur synthétique :

T .,.k = A{Gk ⊡ T̂k} (2.34)

où T̂k et Gk sont deux matrices aléatoires de taille (I, J) simulant respectivement les effets du
comptage de photon et les variations du gain du tube PM et A est un opérateur de lissage. Plus
précisément :

— L’élément (i, j) de T̂k est tiré aléatoirement à l’aide d’une loi de Poisson de moyenne (Tk)p,q :
∀ (i, j), (T̃k)p,q ∼ Pois((Tk)i,j). Rappelons que T̂k = Adiag{ck,.}BT , ∀k.
Il convient de préciser qu’avant d’appliquer le bruit de Poisson, la matrice T̂k a été normalisée
afin que ça plus petite valeur soit égale à un.

— Les éléments de Gk sont tirés aléatoirement à partir d’une distribution uniforme dans
l’intervalle [1− α; 1 + α] : ∀ (i, j), (Gk)i,j ∼ unif(1− α, 1 + α).
Ainsi, le paramètre α nous permet de jouer sur l’amplitude du bruit multiplicatif.

— Nous avons choisi pour A un filtre de type Savitzky-Golay. Ce type de filtre est couramment
utilisé par les fabricants de spectrofluorimètres (en revanche les paramètres sont inconnus).

Dans notre cas nous avons choisi 3 cas de figure avec 4 fluorophores et 10 MEEFs :
— Cas 1 : Les spectres de tous les composants sont bien séparés en excitation et en émission

(Figure 2.19).
— Cas 2 : Les 4 spectres d’excitation sont très corrélés (Figure 2.20).
— Cas 3 : Les trois derniers composants ont leurs spectres d’excitation très corrélés. Le premier

et le second ont leurs spectres d’émission très corrélés (Figure 2.21).
Nous avons écrit ensuite un programme de comparaison des algorithmes mentionnés ci-dessus

en fonction d’un bruit multiplicatif pour α ∈ [0, 1] avec un pas de 0.2. Cette comparaison est faite
en fonction des 3 cas de corrélations de spectres.
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FIGURE 2.20 – Corrélation cas 2. (a) : Spectres d’émission de 4 fluorophores. (b) : Spectres d’excitation
de 4 fluorophores.

FIGURE 2.21 – Corrélation cas 3. (a) : Spectres d’émission de 4 fluorophores. (b) : Spectres d’excitation
de 4 fluorophores.
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Ainsi, notre tenseur T de taille 41× 71× 10 simulé, pour chaque algorithme et pour chaque
niveau de bruit, nous avons fait 100 simulations de Monte-Carlo. Les détails sont donnés dans
l’algorithme 4. Le but étant de faire une moyenne de l’erreur quadratique (2.14) entre le tenseur
original simulé par notre algorithme et le tenseur reconstruit par les algorithmes issus des toolbox.
Tous les algorithmes retenus ont besoin d’une initialisation et afin d’avoir la meilleure initialisation,
on fera dix initialisations aléatoires de chaque algorithme, retenant l’initialisation qui donne la
plus petite erreur. Les résultats donnés sur les Figures 2.22, 2.23 et 2.24, nous montrent que les
algorithmes sont très sensibles à l’initialisation d’une part. Ensuite, on remarque que plus les spectres
sont corrélés, plus l’erreur devient importante même si les contraintes sont appliquées. Pour finir,
l’erreur augmente pour chaque algorithme avec le bruit multiplicatif.

Ces travaux montrent comment certains algorithmes peuvent se comporter en spectroscopie de
fluorescence en fonction des difficultés de ce domaine. Cette simulation permet d’anticiper une
grande erreur en imposant la contrainte de nonnégativité sur nos algorithmes que nous développons
dans cette thèse mais aussi la prise en compte du bruit multiplicatif causé par le spectrofluorimètre.

Algorithme 4 Forme générale de notre algorithme de comparaison
Entree : T
for i = 1 to Nbniveauxdebruit do

for j = 1 to NbreAlgo do
for k = 1 to simulationdeMonte− Carlo do

for d = 1 to Nbreinitialisation do
[E,it] = calculErreur(T)

end for
end for

end for
end for
Sortie : sauvegarde des résultats des erreurs et nombre d’itérations
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FIGURE 2.22 – Erreur moyenne de reconstruction en fonction de α des différents algorithmes pour le
cas 1.

FIGURE 2.23 – Erreur moyenne de reconstruction en fonction de α des différents algorithmes pour le
cas 2.
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FIGURE 2.24 – Erreur moyenne de reconstruction en fonction de α des différents algorithmes pour le
cas 3.
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2.7 Conclusion du chapitre
Dans ce chapitre, nous avons introduit les notions de décomposition tensorielle et de décomposi-

tion tensorielle en ligne. Les notions mathématiques nécessaires à la compréhension du problème
ont été évoquées ainsi qu’un état de l’art des algorithmes a été détaillé. Nous avons fait le lien aussi
entre la CPD et la spectroscopie de fluorescence qui est une technique de caractérisation des matières
dissoutes en environnement (ou en géosciences). Nous avons effectué une étude comparative des
différents algorithmes dans le but voir comment ces algorithmes de CPD se comportent sur des
données synthétiques de fluorescence. On retient qu’une imposition de certaines contraintes lors
de l’écriture de la fonction coût comme la nonnégativitivé peut aider à une bonne convergence.
L’initialisation joue aussi un rôle majeur dans la plupart des algorithmes. C’est pourquoi certains
algorithmes utilisent une pré-initialisation des matrices facteurs avec des algorithmes issus de la
première famille ([139]). Dans la suite, nous présentons les travaux effectués dans le cadre de cette
thèse pour répondre à la problématique de la décomposition tensorielle en ligne avec contrainte de
nonnégativité et variation de rang au cours du temps. Le chapitre suivant sera donc consacré aux
algorithmes de CPD en ligne que nous avons développés.
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Chapitre 3

La décomposition Canonique Polyadique
nonnégative de tenseurs en ligne

Nous allons maintenant proposer dans ce chapitre les algorithmes que nous avons développés
pour répondre au problème de décomposition de tenseurs et décomposition de tenseurs en ligne.
Nous rappelons le modèle de la CPD :

∀i, j, k, T i,j,k ≃ T̂ i,j,k(A, B, C) =
R∑

r=1
AirBjrCkr (3.1)

avec A ∈ RI×R
+ , B ∈ RJ×R

+ , C ∈ RK×R
+ où R est inconnu. Les problèmes de CPD en ligne auront

deux phases :
— Une phase d’initialisation : Cette phase est nécessaire parce que nous supposons n’avoir

aucune information a priori à l’instant t = 0.
— Une phase en ligne : à l’instant t > 0, nous rentrons dans la phase en ligne.

Le principal problème est le nombre de facteurs (rang de la CPD) inconnu à l’instant t = 0 et ses
variations possibles t > 0 : apparition et/ou disparition possible de nouveaux facteurs.

Rappelons l’expérimentation évoquée dans le chapitre précédent, la méthode de descente de
gradient a retenu notre attention alors nous la choisissons pour optimiser nos différents problèmes.
Cette méthode d’optimisation a eu beaucoup de succès dans la décomposition tensorielle du fait de sa
flexibilité et de son implémentation [138, 45, 87, 140, 141] incluant les tenseurs de fluorescence [93].
De plus, elle est facile à étendre à la CPD en ligne [142, 143]. Nous la présentons dans la section
suivante avant d’introduire nos algorithmes de CPD en ligne.

65
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3.1 Algorithme d’optimisation utilisé pour minimiser les fonc-
tions de coût

3.1.1 Descente de gradient stochastique (SGD)

Prenons une fonction dérivable f(x). Pour chaque itération k, la mise à jour de x en descente de
gradient est donnée par :

x(k + 1) = x(k)− γf ′(x(k)) (3.2)

avec γ > 0 le pas d’apprentissage (le step-size ou learning rate). L’algorithme de descente de
gradient nécessite un point d’initialisation x(0), par exemple, un point sélectionné au hasard dans
l’espace de x. Le gradient de f est ensuite calculé et le pas d’apprentissage est choisi de manière
optimale où à l’aide d’une heuristique. La descente de gradient stochastique est similaire à la
descente de gradient. La descente de gradient stochastique (stochastic gradient descent, SGD) est
un principe plus général, dans lequel la direction de la mise à jour est une variable aléatoire, dont
l’espérance est le véritable gradient qui nous intéresse. Les conditions de convergence de la SGD
sont similaires à celles de la descente de gradient, malgré la plus grande quantité de hasard.

Une limitation de la descente de gradient est que la progression de la recherche peut ralentir si
le gradient devient plat ou à grande courbure. Par exemple, un élan peut être ajouté à la descente
de gradient qui intègre une certaine inertie lors de la mises à jour. Généralement γ est fixé pour
chaque itération k, mais peut être adaptatif. Afin d’améliorer la convergence, plusieurs variantes de
la descente de gradient ont vu le jour.

3.1.2 Descente de gradient avec élan (Momentum)

Descente de gradient avec élan ou Momentum [144] est une méthode qui permet d’accélérer la
descente dans une direction vk appropriée et d’amortir les oscillations. Pour ce faire, on choisi la
direction comme une combinaison linéaire du gradient et de la direction précédente (variante du
gradient conjugué). Prenons une fonction dérivable f(x). Pour chaque itération k, la mise à jour de
x est donnée par :

vk = βvk−1 + γf ′(x(k))
x(k + 1) = x(k)− vk

(3.3)

avec γ > 0 le pas d’apprentissage, β ∈ [0, 1] et v initialisé à 0. Certaines implémentions échangent
les signes dans les équations. Le terme de “quantité de mouvement” β est généralement fixé à 0,9
ou à une valeur proche. Une bonne stratégie peut être de modifier β en fonction de γ.

3.1.3 Nesterov Accelerated Gradient (NAG)

Le gradient accéléré de Nesterov ou Nesterov Accelerated Gradient (NAG) [145] est un moyen
de donner un terme d’impulsion lors de la mise à jour. On présente souvent l’optimisation de
l’accélération de Nesterov comme une balle roulant sur la colline mais sait exactement quand ralentir
avant que la pente de la colline n’augmente à nouveau. On calcule le gradient non pas par rapport
au pas d’apprentissage courant mais par rapport au pas d’apprentissage futur. NAG est donc une
extension de SGD et du momentum. Prenons une fonction dérivable f(x). Pour chaque itération k,
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la mise à jour de x est donnée par :

vk = βvk−1 + γf ′(x(k)− vk−1)
x(k + 1) = x(k)− vk

(3.4)

avec γ > 0 le pas d’apprentissage , β ∈ [0, 1] et v initialisé à 0. NAG fonctionne légèrement mieux
que le momentum standard.

3.1.4 Adaptive gradient (Adagrad)
Le gradient adaptatif ou Adaptive gradient (AdaGrad) [146] agit sur le pas d’apprentissage en le

divisant par la racine carrée de v, qui est la somme cumulée des gradients au carré actuels et passés
(c’est-à-dire jusqu’à l’itération k) . Notons que la composante de gradient reste inchangée comme
dans SGD. Prenons une fonction dérivable f(x). Pour chaque itération k, la mise à jour de x est
donnée par :

gk = f ′(x(k))
vk = vk−1 + g2

k

x(k + 1) = x(k)− γ√
vk + ϵ

gk

(3.5)

avec γ > 0 le pas d’apprentissage et v initialisé à 0.

3.1.5 Adaptive learning rate (Adadelda)
Adaptive learning rate ou Adadelta [147] est une amélioration de AdaGrad concentrant sur le

pas d’apprentissage. Adadelta est l’abréviation de “delta adaptatif", où delta fait ici référence à la
différence entre le poids actuel et le poids nouvellement mis à jour. Autrement dit, Adadelta est
une extension d’Adagrad qui cherche à réduire son pas d’apprentissage (step-size ou learning rate)
agressif et décroissant de manière monotone. Au lieu d’accumuler tous les gradients passés au carré,
Adadelta restreint la fenêtre des gradients passés accumulés à une taille fixe (poids). Prenons une
fonction dérivable f(x). Pour chaque itération k, la mise à jour de x est donnée par :

gk = f ′(x(k))
δk = x(k)− x(k − 1)
vk = βvk−1 + (1− β)g2

k

dk = βδ2
k + (1− β)g2

k

x(k + 1) = x(k)−
√

dk−1 + ϵ√
vk + ϵ

gk

(3.6)

avec γ > 0 le pas d’apprentissage, β ∈ [0, 1] , d, v initialisés à 0.

3.1.6 Root Mean Square prop (RMSprop)
Root Mean Square Prop (RMSprop), une méthode non publiée et proposée par Geoff Hinton

( http://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_l
ec6.pdf). RMSprop est une autre méthode du pas d’apprentissage adaptatif qui tente d’améliorer

http://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf
http://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf
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AdaGrad. Au lieu de prendre la somme cumulée des gradients au carré comme dans AdaGrad, nous
prenons la moyenne quadratique glissante de ces gradients. Prenons une fonction dérivable f(x).
Pour chaque itération k, la mise à jour de x est donnée par :

gk = f ′(x(k))
vk = βvk−1 + (1− β)g2

k

x(k + 1) = x(k)− γ√
vk + ϵ

gk

(3.7)

avec γ > 0 le pas d’apprentissage, β ∈ [0, 1] et v initialisé à 0.

3.1.7 ADAptive Moment estimation (ADAM)
ADAptive Moment estimation (Adam) [148], est simplement une combinaison du momentum et

de RMSprop. Il agit sur la composante de gradient en utilisant la moyenne mobile exponentielle
des gradients (comme dans le momentum), et la composante du learning rate en divisant le learning
rate par la racine carrée de v, la moyenne mobile exponentielle des gradients au carré (comme dans
RMSprop). Prenons une fonction dérivable f(x). Pour chaque itération k, la mise à jour de x est
donnée par :

gk = f ′(x(k))
mk = β1mk−1 + (1 + β1)gk

vk = β2vk−1 + (1 + β2)g2
k

m̂k = mk

1− (β1)k

v̂k = vk

1− (β2)k

x(k + 1) = x(k)− γ√
v̂k + ϵ

m̂k

(3.8)

avec γ > 0 le pas d’apprentissage, β1 ∈ [0, 1], β2 ∈ [0, 1] et m, v initialisés à 0.

3.1.8 Nesterov accelerated ADAptive Moment estimation (Nadam)
L’algorithme Nesterov accelerated ADAptive Moment estimation ou Nadam, est une extension

de l’algorithme d’optimisation Adam pour y ajouter NAG. L’algorithme a été décrit dans l’article
de 2016 de Timothy Dozat [149]. Prenons une fonction dérivable f(x). Pour chaque itération k, la
mise à jour de x est donnée par :

gk = f ′(x(k − 1))
mk = β1mk−1 + (1− β1)gk

nk = β2nk−1 + (1− β2)g2
k

m̂k = β1mk

1− (β1)k
+ (1− β1)gk

1− (β1)k

n̂k = β2nk

1− β2

x(k + 1) = x(k)− γm̂k√
n̂k + ϵ

(3.9)
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Nadam est l’algorithme d’optimisation que nous avons choisi pour la suite car il intègre la conver-
gence accélérée de NAG et la précision de Adam [150]. Nous pouvons étendre la mise à jour Nadam
en fonction du cas de la CPD. Prenons l’équation 2.18, pour chaque itération k, la mise à jour de
A, B et C est donnée par :

GA
k = ∂E

∂A
; GB

k = ∂E

∂B
; GC

k = ∂E

∂C
MA

k = β1MA
k−1 + (1− β1)GA

k

MB
k = β1MB

k−1 + (1− β1)GB
k

MC
k = β1MC

k−1 + (1− β1)GC
k

NA
k = β2NA

k−1 + (1− β2)(GA
k )2

NB
k = β2NB

k−1 + (1− β2)(GB
k )2

NC
k = β2NC

k−1 + (1− β2)(GC
k )2

M̂A
k = β1MA

k

1− (β1)k
+ (1− β1)GA

k

1− (β1)k

M̂B
k = β1Mk

B

1− (β1)k
+ (1− β1)Gk

B

1− (β1)k

M̂C
k = β1MC

k

1− (β1)k
+ (1− β1)GC

k

1− (β1)k

N̂A
k = β2NA

k

1− β2
; N̂B

k = β2NB
k

1− β2
; N̂C

k = β2NC
k

1− β2

A(k + 1) = A(k)− γM̂A
k√

ˆNA
k + ϵ

B(k + 1) = B(k)− γM̂B
k√

ˆNB
k + ϵ

C(k + 1) = C(k)− γM̂C
k√

ˆNC
k + ϵ

(3.10)

Pour encore mieux accélérer cette convergence, nous adaptons le pas d’apprentissage à chaque
itération suivant le processus décrit dans [151] :

Si ||f(x)− f(x− 1)|| < ϵ

γ = γ ∗ 2
Sinon γ = γ/3

(3.11)

Les détails de Nadam sont donnés dans l’algorithme 5.
avec γ > 0 le pas d’apprentissage, β1 ∈ [0, 1], β2 ∈ [0, 1] sont des hyperparamètres qui peuvent

être adaptés en fonction des données. Les valeurs m, v sont initialisées à 0. Une comparaison des
différents algorithmes d’optimisation est présenté dans [150] ainsi que d’autres algorithmes que nous
ne présentons pas ici. Les algorithmes présentés dans cette thèse utiliseront l’algorithme Nadam car
il assure une meilleure convergence que SGD, il est moins sensible au pas d’apprentissage ([150]) et
est aussi facile à mettre en place.
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Algorithme 5 Nadam optimizer

• Entrée : γ, f(x),β1,β2, eps = 1e−6 K = nombre d′iteration max
m(1) = 0, n(1) = 0, k = 1
while k < K do

gk = f ′(x(k − 1))
mk = β1mk−1 + (1− β1)gk

nk = β2nk−1 + (1− β2)g2
k

m̂k = β1mk

1−βk
1

+ (1−β1)gk

1−βk
1

n̂k = β2nk

1−β2

x(k + 1) = x(k)− γm̂√
n̂k+ϵ

calcul de γ à l’aide de l’équation 3.11
k = k + 1

end while
• Sortie : optimized parameters f(x)

3.1.9 Contrainte de nonnégativité
Rappelons ici que la nonnégativité est assurée par la projection des éléments de chaque matrice

facteur sur R+ [94, 152] à chaque itération, autrement dit, en mettant à zéro chaque élément négatif.
Ce choix est classique comme en témoigne [45, 63, 153]. En utilisant l’algorithme 5, la mise à jour
lors du processus d’optimisation peut s’écrire :

x(k + 1)← max(x(k)− γm̂√
(n̂) + eps

, 0) (3.12)
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3.2 Décomposition de tenseurs avec contrainte de parcimonie et
de nonnégativité. Offline Step (ou phase d’initialisation)

En ayant aucune information a priori sur les matrices facteur, le défi est de retrouver les bons fac-
teurs avec un rang inconnu au départ. Pour cela nous nous inspirons des techniques d’apprentissage
de dictionnaires parcimonieux.

3.2.1 Décomposition parcimonieuse et nonnégative de matrices

La décomposition nonnégative de matrices ou Nonnegative Matrix Factorization (NMF) est
une résultante de l’apprentissage de dictionnaire avec des contraintes comme la nonnégativité.
L’apprentissage de dictionnaires est une technique standard populaire pour apprendre des caracté-
ristiques interprétables, utilisée dans plusieurs domaines comme le traitement de signal [154], le
traitement d’image [155], l’analyse spectrale [156, 157] ou la classification [158]. La décomposition
nonnégative de matrices est le fait d’approximer la matrice X par le produit de deux matrices D par
Y :

X ≃ DY, S.t D ≥ 0, Y ≥ 0 (3.13)

Cette approximation peut se faire en minimisant une fonction de coût basée sur la relation
suivante :

la norme euclidienne [153] :

E(D,Y) = ∥X− DY∥2 (3.14)

la divergence de Kullback-Leibler [159] :

DKL(X||DY) =
∑
ij

(
Xij log Xij

(DY)ij

− Xij + (DY)ij

)
(3.15)

la divergence de Itakura-Saito [160] :

DIS(X||DY) =
∑
ij

(
Xij

(DY)ij

− log Xij

(DY)ij

− 1
)

(3.16)

Dans beaucoup d’applications sous contrainte de nonnégativité du traitement du signal, il est
pertinent de représenter le signal avec une partie dense appelée dictionnaire et une partie "creuse"
ou parcimonieuse appelée atome. Autrement dit, la notion de parcimonie consiste à reconstruire un
signal en utilisant un nombre minimal d’éléments tout en restant fidèle au signal de départ. Cette
représentation a été largement étudiée ces dernières années notamment en débruitage d’images [161],
en séparation de sources [79] ou en analyse spectrale [157]. La NMF parcimonieuse ne garantit pas
l’unicité de la décomposition, ce qui est problématique pour analyser des signaux qui ont un sens
physique. C’est là l’une des principales motivation des approches tensorielles.
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3.2.2 CPD nonnégative par apprentissage de dictionnaire avec surestimation
du rang

Avant de calculer la CPD en ligne, nous devons travailler sur un premier sous-tenseur sans a
priori sur les facteurs. Il s’agit d’une étape Offline CPD. Afin de traiter le problème de rang inconnu,
nous décidons de surestimer la valeur du rang et de forcer les facteurs supplémentaires à zéro. Pour
ce faire, nous représentons nos matrices A et B comme le produit de dictionnaires parcimonieux
DA et DB par des atomes VA et VB respectivement :

A = DAVA et B = DBVB, (3.17)

où DA et DB sont respectivement de taille (I, R) et (J, R) et VA et VB sont (R, R). Nos dic-
tionnaires DA et DB contiennent les différents facteurs ayant un sens physique (les signaux par
exemple) sur chaque colonne et nos atomes VA et VB sont les poids correspondant à chaque facteur.
L’objectif est d’avoir les matrices atomes (VA et VB) creuses. Nous utilisons la norme L1,1 pour
promouvoir la parcimonie (cf section 2.3.3.1). Cette approche est largement utilisée dans la NMF
mais aussi en CPD avec le problème de rang inconnu [162, 163, 63, 138, 102, 164]. La norme L1,1
est classiquement utilisée pour promouvoir la parcimonie [98, 164, 45, 162] car elle est plus facile à
traiter que la norme L0,0.

Cette contrainte permet lorsque le rang est surestimé de déduire le rang réel de la décomposition
car, après convergence de l’algorithme, on doit obtenir des colonnes remplies de zéros sur les
matrices contraintes. Ici, nous choisissons le rang de la CPD R supérieur à R̃ où R̃ est le rang
physique. Les matrices facteurs A de taille (I, R) et B de taille (J, R) sont de dimensions fixes.
Nous nous attendons donc à ce que DA et DB contiennent R̃ vrais facteurs parmi leurs colonnes
avec R− R̃ facteurs sans signification physique. On souhaitent que VA et VB aient R− R̃ colonnes
nulles et que les autres colonnes forment une matrice de permutation généralisée, c’est-à-dire une
matrice carrée dont tous les coefficients sont égaux à 0, sauf un coefficient sur chaque ligne et sur
chaque colonne. Pour cela, nous résolvons le problème de minimisation suivant :

min
{
E1(DA, VA, DB, VB, C)

}
s.t. DA, VA, DB, VB, C ≥ 0

où E1 = 1
2∥T − T̂ (DAVA, DBVB, C)∥2

F + α∥VA∥1,1 + α∥VB∥1,1
(3.18)

avec α > 0 le coefficient de pénalité. Il est à noter que contrairement à la plupart des algorithmes
CPD avec contrainte de parcimonie, nous n’appliquons pas la contrainte directement sur la matrice
facteur mais sur l’atome. C’est pourquoi on ne cherche pas à minimiser le rang des colonnes mais à
favoriser l’apparition de zéros dans toute la matrice. Nous privilégions donc ici la norme L1,1 plutôt
que les normes mixtes comme dans [102]. Par exemple, la matrice A peut être écrite comme un
produit de son dictionnaire DA avec son atome creux VA :

A = DAVA =



2 9 1 11
5 7 4 13
10 21 3 4
2 1 6 3
14 0 2 5
2 7 5 9


.


0.9 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 2 0

 =



1.8 0 22 0
4.5 0 26 0
9 0 8 0

1.8 0 6 0
3.6 0 10 0
1.8 0 18 0


Ainsi le nombre de colonnes non nulles de A ou B nous donne une estimation a posteriori de

R̃ avec R = 4 et R̃ = 2. On considère qu’une colonne est nulle si sa norme L1,1 est inférieure à une
valeur seuil. Ici, cette valeur est de 10−5.
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Nous résolvons l’équation (3.18) pour le sous-tenseur T = T 0 à l’instant t0 en utilisant
l’algorithme d’optimisation Nadam. Il faut donc calculer le gradient de E1 par rapport aux différentes
variables :

∂E1

∂VA
= −(DA)⊤(TA −DAVA(LA)⊤)LA + α1R,R

∂E1

∂VB
= −(DB)⊤(TB −DBVB(LB)⊤)LB + α1R,R

∂E1

∂DA
= −(TA −DAVA(LA)⊤)LA(VA)⊤

∂E1

∂DB
= −(TB −DBVB(LB)⊤)LB(VB)⊤

∂E1

∂C
= −(TC −C(LC)⊤)(LC)

(3.19)

avec LA = C ⊙ (DBVB), LB = C ⊙ (DAVA) et LC = (DBVB) ⊙ (DAVA). Les matrices
TA, TB, TC sont obtenues en dépliant le tenseur T par rapport au premier, deuxième et troisième
mode respectivement. 1R est une matrice de taille (R, R) remplie de 1 qui correspond à la dérivée
de la norme L1,1.

Nous appelons cette approche Sparse NonNegative Canonical Polyadic Decomposition (SNNCPD).
Les différentes étapes sont résumées dans l’algorithme 6. A noter qu’il est possible d’utiliser des
approches plus sophistiquées pour résoudre notre optimisation contrainte comme ADMM [162]
utilisé pour la factorisation matricielle en ligne ou APG [63].

Algorithme 6 Sparse NonNegative Canonical Polyadic Decomposition (SNNCPD). Phase d’initiali-
sation

Entrée : T , R surestimé
while un critère d′arrêt non vérifié do

Mise à jour des dictionnaires DA et DB avec Nadam optimizer utilisant
les dérivées données dans l’équation (3.19)
Mise à jour des atomes VA et VB avec Nadam optimizer utilisant
les dérivées données dans l’équation (3.19)
Mise à jour de la matrice C avec Nadam optimizer utilisant
les dérivées données dans l’équation (3.19)

end while
Sortie : DA, DB, C, VA, VB

Ainsi le nombre de colonnes non nulles de A ou B obtenues avec l’équation (3.17), donne une
estimation a posteriori de R̃0. Au début du processus de minimisation, les atomes VA et VB sont
initialisés comme matrices identités tandis que DA et DB et C sont initialisés avec des valeurs
aléatoires nonnégatives.

Afin d’assurer la nonnégativité des entrées de la matrice, tous les éléments des matrices
DA, DB, C, VA et VB sont projetés sur R+. Cette phase est importante car nous démarrons sans
information. Cela signifie que nous ne disposons pas des informations sur les matrices facteurs ni
sur le rang. Cela nous permet également de travailler sur un domaine sur lequel la norme L1,1 est
différentiable.
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3.3 Décomposition de tenseurs en ligne avec contrainte de par-
cimonie et de nonnégativité. Online Step (ou phase en ligne)

Après l’initialisation des matrices à l’instant t = 0, nous exposons dans cette partie les algo-
rithmes que l’on a développés pour la phase en ligne. En tout, nous avons développés 4 algorithmes
pour la CPD en ligne :

— CPD utilisant une approche d’apprentissage par dictionnaire avec surestimation du rang.
Approche sans variation de rang.

— Approche 1 : CPD utilisant une approche d’apprentissage par dictionnaire avec surestimation
du rang.

— Approche 2 : CPD utilisant une approche d’apprentissage par transfert de dictionnaire.
— Approche 3 : CPD utilisant une approche récursive d’apprentissage de dictionnaire.

Le premier algorithme a une particularité par rapport au trois autres parce que, dans ce cas de figure,
nous supposons qu’il n’y a pas de variation de rang au cours du temps c’est-à-dire que les signaux
des matrices facteurs obtenues à l’instant t = 0 ne varient pas au cours du temps (matrices A,B).
Dans ce cas de figure, nous considérons que la variation est appliquée sur la matrice C.

3.3.1 CPD utilisant une approche d’apprentissage par dictionnaire avec sur-
estimation du rang. Approche sans variation de rang

Dans un premier temps, nous supposons que nous n’avons pas de variation du rang au cours du
temps. Dans notre cas, si une telle hypothèse advient, cela signifie que la matrice C qui correspond
aux différentes contributions des fluorophores aura une de ses colonnes remplie de zéros ou alors,
les contributions auront simplement changé de valeur. Cette approche est comparable avec la plupart
des approches CPD en ligne proposées dans la littérature (cf section 2.4) qui ne tiennent pas en
compte d’une quelconque variation de rang. Durant la phase en ligne, en supposant que les matrices
facteurs sont bien estimées, nous pouvons reprendre l’équation 3.18 et écrire le nouveau problème à
minimiser pour T = T n :

min
{
E1,1(VA, VB, Cn)

}
s.t. DA, VA, DB, VB, C ≥ 0

où E1,1 = 1
2∥T − T̂ (DAVA, DBVB, Cn)∥2

F + α∥VA
n∥1,1 + α∥VB

n ∥1,1
(3.20)

Le but est de fixer DA, DB déjà calculés à l’instant t = 0 par l’algorithme 6 et de mettre à jour la
nouvelle matrice C ainsi que les poids VA

n , VB
n car la matrice C change au cours du temps (nous la

notons Cn) et VA
n , VB

n nos atomes, jouent le rôle de l’indétermination des permutations. L’avantage
de cette approche est la convergence rapide car nous avons moins de matrices à estimer et aussi
la bonne estimation des matrices facteurs ainsi que le rang. Nous appelons cet algorithme Online
Sparse and Nonnegative for Dictionary Tensor Learning (OSNDTL). Les différents étapes sont
résumées dans l’algorithme 7.

Bien que cet algorithme soit rapide en termes de convergence, il ne prend pas en compte la
variation de rang. Pour pallier cela, nous proposons trois algorithmes qui prennent en compte la
variation du rang tout en se basant les matrices facteurs obtenues à l’instant tn−1.
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Algorithme 7 Online Sparse and Nonnegative for Dictionary Tensor Learning
• STEP 1 :Phase d’initialisation
Entrée : T 0, R surestimé
Résoudre Eq. (3.18) avec T = T 0 à l’aide de l’algorithme 6 (SNNCPD)
Calcul de A0 et B0 utilisant l’Eq. (3.17)
Sortie : A0, B0 et C0
• STEP 2 : Phase en ligne
while un critère d′arrêt non vérifié do

Fixer les dictionnaires
Mise à jour des atomes VA et VB avec Nadam utilisant
les dérivées données dans l’équation (3.19)
Mise à jour de la matrice Cn avec Nadam utilisant
les dérivées données dans l’équation (3.19)

end while
Sortie : Cn, VA

n , VB
n

3.3.2 Approche 1 : CPD basée sur l’apprentissage par dictionnaire avec
surestimation du rang.

Cette approche a pour finalité de prendre en compte la variation du rang au cours du temps.
Nous montrons maintenant comment calculer les matrices facteurs à l’instant tn à partir des matrices
facteurs à l’instant tn−1. Nous ne recherchons donc ici que l’apparition de nouveaux facteurs ou la
disparition d’anciens. Dans ce but, nous définissons d’abord DA = An−1 et DB = Bn−1 comme
initialisation avant le processus d’optimisation. Ensuite, nous résolvons l’équation (3.18) pour
T̂ = T̂ n. Cependant, au lieu de mettre à jour les matrices entières, nous gardons cette fois les
colonnes non nulles de DA et DB inchangées tout au long du processus d’optimisation. On a donc
R− R̃n colonnes nulles à optimiser comme par exemple pour R̃n−1 = 3

DA = An−1 =



R︷ ︸︸ ︷
fixées︷ ︸︸ ︷

A11 A12 A13

à optimiser︷ ︸︸ ︷
? . . . ?

A21 A22 A23 ? . . . ?
...

...
...

...
...

...
AI1 AI2 AI3 ? . . . ?


En effet, premièrement, les colonnes fixes correspondent aux facteurs estimés précédemment.

Deuxièmement, nous gardons les indices de ces dits facteurs. Troisièmement, d’un point de vue
analytique, nous annulons le gradient des matrices facteurs obtenu à l’instant tn−1 grâce aux indices
collectés. Le gradient étant annulé, cela induit que la matrice facteur en question est minimisée, ce
qui nous permet de minimiser les autres matrices facteurs.

Après convergence, si un de ces facteurs a disparu à l’instant tn on devrait alors obtenir un
zéro dans VA et VB. Afin de tenir compte de l’indétermination des permutations, après chaque
décomposition en sous-tenseurs, les colonnes de la matrice B (associées aux spectres d’émission)
sont permutées de manière à ce que les positions des maxima de chaque colonne soient triées par
ordre croissant. Cette permutation est ensuite appliquée aux modes A et C. Nous appelons cet
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algorithme Online Sparse and NonNegative CPD 1 (OSNNCPD 1). Les différentes étapes sont
résumées dans l’algorithme 8.

Algorithme 8 Online Sparse and Nonnegative CPD 1
• STEP 1 :Phase d’initialisation
Entrée : T 0, R surestimé
Résoudre Eq. (3.18) avec T = T 0 à l’aide de l’algorithme 6 (SNNCPD)
Calcul de A0 et B0 utilisant l’Eq. (3.17)
Sortie : A0, B0 et C0
• STEP 2 : Phase en ligne
Entrée : T n et An−1, Bn−1
Initialisation : DA = An−1, DB = Bn−1
Remplir les colonnes nulles de DA et DB par des nombres aléatoires,
en excluant les autres colonnes du problème d’optimisation de l’Eq. (3.18),
Résoudre : T = T n

Mise à jour des matrices facteurs actuelles : An = DAVA et Bn = DBVB

Sortie : An, Bn, Cn et R̃n

• STEP 3 : Retour à l’étape 2 avec n=n+1

3.3.3 Approche 2 : CPD basée sur le transfert de dictionnaire.

Pour le deuxième algorithme on considère que les facteurs estimés à l’instant tn (depuis T n−1)
peuvent être améliorés et on choisit donc de mettre à jour l’ensemble des matrices A et B. Nous
remplaçons d’abord les colonnes nulles de An−1 et Bn−1 par des colonnes de nombres aléatoires.
Ensuite on calcule An et Bn par combinaisons linéaires des entrées de An−1 et Bn−1 et nous
sélectionnons des facteurs mis à jour :

An = UA
n An−1VA

n et Bn = UB
n Bn−1VB

n . (3.21)

où UA et UB sont deux matrices carrées de tailles respectives I et J . Les produits UAAn−1 et
UBBn−1 jouent le rôle des dictionnaires alors que les matrices VA et VB sont nos atomes. Le
problème d’optimisation devient donc pour T = T n :

min
{
E2(UA

n , VA
n , UB

n , VB
n , C)

}
s.t UA

n , UB
n , C, VB

n , VB
n ≥ 0

où E2 = 1
2∥T − T̂ (UA

n An−1VB
n , UB

n Bn−1VB, C)∥2
F + α∥VA

n∥1,1 + α∥VB
n ∥1,1

(3.22)

Le gradient de la fonction de coût (3.22) est donné par :
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∂E2

∂VA
n

= −(UA
n An−1)⊤(TA −UA

n An−1VA
n (ZA)⊤)ZA + α1R

∂E2

∂VB
n

= −(UB
n Bn−1)⊤(TB −UB

n Bn−1VB
n (ZB)⊤)ZB + α1R

∂E2

∂UA
n

= −(TA −UA
n An−1VB

n (ZA)⊤)ZA(VA
n )⊤(An−1)⊤

∂E2

∂UB
n

= −(TB −UB
n Bn−1VB(ZB)⊤)ZB(VB

n )⊤(Bn−1)⊤

∂E2

∂C
= −(TC −C(ZC)⊤)ZC

(3.23)

avec ZA = C⊙(UB
n Bn−1VB

n ) ; ZB = C⊙(UA
n An−1VA) et ZC = (UBBn−1VB

n )⊙(UA
n An−1VA

n ).
Au début du processus de minimisation, UA, UB , VA et VB sont initialisées comme matrices iden-
tités.

L’avantage de cette approche est donc sa flexibilité. L’inconvénient est que les matrices à
optimiser sont plus grandes ce qui rend donc l’algorithme plus coûteux en temps. Nous appelons
cet algorithme Online Sparse and NonNegative CPD 2 (OSNNCPD 2). Les différentes étapes sont
résumées dans l’algorithme 9. L’indétermination de la permutation entre les sous-tenseurs est résolue
de la même manière que dans OSNNCPD1.

Algorithme 9 Online Sparse and Nonnegative CPD 2
• STEP 1 : Phase d’initialisation
Identique à l’initialisation de l’algorithme 8
• STEP 2 : Phase en ligne
Entrée : Tn, et An−1, Bn−1
Remplir les colonnes nulles deAn−1, Bn−1 par des nombres aléatoires
et résoudre l’Eq. (3.22) pour T = Tn

Mise à jour des matrices facteurs actuelles avec l’Eq. (3.21)
Sortie : An, Bn, Cn and R̃n

• STEP 3 : Retour à l’étape 2 avec n=n+1

3.3.4 Extension de l’approche 2 : CPD basée sur le transfert de dictionnaire

En prenant l’équation 3.21 ainsi que la fonction de coût 3.22, l’optimisation de l’algorithme
devient coûteuse à cause des matrices dictionnaires UA et UB. Cela est causé par le fait qu’aucune
contrainte n’est appliquée sur ces matrices pour restreindre l’espace de recherche. Dans cette
approche, nous allons appliquer une contrainte d’orthogonalité sur ces dictionnaires. Pour T = T n,
la fonction de coût devient :

min
{
E2(UA

n , VA
n , UB

n , VB
n , C)

}
où E2 = 1

2∥T − T̂ (UA
n An−1VB

n , UB
n Bn−1VB, C)∥2

F + α∥VA
n∥1,1 + α∥VB

n ∥1,1+

∥IA − (UA
n )T UA

n∥2
F + ∥IB − (UB

n )T UB
n ∥2

F

(3.24)
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Le gradient de la fonction de coût (3.22) est donné par :

∂E2

∂VA
n

= −(UA
n An−1)⊤(TA −UA

n An−1VA
n (ZA)⊤)ZA + α1R

∂E2

∂VB
n

= −(UB
n Bn−1)⊤(TB −UB

n Bn−1VB
n (ZB)⊤)ZB + α1R

∂E2

∂UA
n

= −(TA −UA
n An−1VB

n (ZA)⊤)ZA(VA
n )⊤(An−1)⊤ − (2UA

n (I⊤
A − (UA

n )⊤UA
n ))+

(2UA
n (IAUA

n − (UA
n )⊤UA

n ))
∂E2

∂UB
n

= −(TB −UB
n Bn−1VB(ZB)⊤)ZB(VB

n )⊤(Bn−1)⊤ − (2UB
n (I⊤

B − (UB
n )⊤UB

n ))+

(2UB
n (IBUB

n − (UB
n )⊤UB

n ))
∂E2

∂C
= −(TC −C(ZC)⊤)ZC

(3.25)

L’avantage de cette approche est sa rapidité de convergence car nous réduisons l’espace de
recherche de nos matrices dictionnaires. Par exemple, si An est similaire à An−1, la matrice UA

n est
une matrice diagonale. Nous appelons cet algorithme Online Orthogonality Sparse CPD (OOSCPD).
Les différentes étapes sont similaires avec l’algorithme 9. L’indétermination de la permutation entre
les sous-tenseurs est résolue de la même manière que dans OSNNCPD1.

3.3.5 CPD utilisant une approche récursive d’apprentissage de dictionnaire.
Approche 3

Cette troisième approche est toujours basée sur l’apprentissage de dictionnaires. Cependant, elle
doit permettre un gain en rapidité important lors de l’optimisation car elle est basée sur un calcul
récursif du gradient à l’aide des matrices facteurs obtenues à l’instant tn−1. Cela devient facile à
mettre en place car nous utilisons la famille de descente de gradient. En plus du temps de calcul
réduit, cette approche permet de garder le lien entre deux sous-tenseurs consécutifs ce qui nous
permet de ne pas sauvegarder les données à chaque fois.

La différence avec l’approche que nous proposons ici est que dans [165, 162], les auteurs traitent
le problème d’une factorisation matricielle en ligne alors que dans [119] les auteurs traitent des
tenseurs en ligne mais les méthodes proposées ne tiennent pas compte de la variation de rang qui
peut se produire dans notre problème. Enfin, dans [45], les auteurs traitent de la décomposition
Tucker. Cette approche nous permet donc d’inférer une base génératrice de facteurs latents en traitant
les données au fur et à mesure de leur acquisition et de prendre en compte la variation de rang.

L’idée principale est de calculer chaque matrice facteur à l’instant tn en utilisant le gradient
de chaque matrice facteur calculé au temps tn−1 obtenu à la dernière itération k du processus
d’optimisation. Prenons l’équation (3.18) pour T̂ = T̂0, nous la remplaçons ici par :

min
{
E3(DA, VA, DB, VB, C)

}
s.t. DA, VA, DB, VB, C ≥ 0

où E3 = 1
n + 1

n∑
i=0

1
2∥T i − T̂ i(DAVA, DBVB, C)∥2

F + α∥VA∥1,1 + α∥VB∥1,1
(3.26)

où n est le numéro du sous-tenseur courant cela nous permet de plus de tenir compte de toutes les
données passées. A l’instant t0, n = 0, nous sommes dans la phase Initialisation et cela conduit à
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résoudre l’équation (3.18). On sait que dans notre cas, les informations intéressantes sont contenues
dans les dictionnaires DA et DB. Ainsi, pour n = 0 les gradients par rapport aux dictionnaires DA,
DB sont données par :

∂E3

∂DA
= −TALA(VA)⊺ + DAVA(LA)⊺LA(VA)⊺ et

∂E3

∂DB
= −TBLB(VB)⊺ + DBVB(LB)⊺L2(VB)⊺

(3.27)

avec LA = C⊙DBVB et LB = DAVA ⊙C.
Dans la phase en ligne c’est à dire ∀n > 0 :
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(3.28)

Posons :
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n∑
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i )⊺
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(3.29)

On peut réécrire ces dérivées sous la forme :

∂E3

∂DA
= − PA

n

n + 1 + DAQA
n

n + 1 et
∂E3

∂DB
= − PB

n

n + 1 + DBQB
n

n + 1 (3.30)

On veut utiliser les matrices Pn−1 et Qn−1 pour calculer Pn et Qn. Pour cela, nous pouvons
réécrire PA

n , PB
n ,QA

n et QB
n comme :
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Ainsi les matrices Pn et Qn peuvent être écrites en fonction de Pn−1 et Qn−1 comme :

PA
n = PA

n−1 + TA
n LA

n (VA
n )⊺; QA

n = QA
n−1 + VA

n (LA
n )⊺(LA

n )(VA
n )⊺
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n (LB
n )⊺(LB

n )(VB
n )⊺

(3.31)
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Les éléments des suites Pn et Qn peuvent être mis à jour de manière récursive, lors du processus
d’optimisation par les matrices obtenues précédemment. Ensuite, les gradients sont calculés à
l’aide des matrices dépliées du sous-tenseur T n (TA

n et TB
n ) et des matrices Pn et Qn en utilisant

l’équation (3.31). Les atomes VA, VB et la matrice C sont mis à jour à l’aide de l’algorithme
Nadam à chaque itération afin de gérer la variation de rang. Nous ne calculons pas récursivement la
matrice C dans notre cas car elle ne contient aucune information sur la forme des spectres. Nous
appelons cet algorithme Recursive Online Sparse NonNegative CPD (ROSNNCPD). Les différentes
étapes sont résumées dans l’algorithme 10. Encore une fois, l’indétermination de permutation est
résolue de la même manière que dans OSNNCPD1.

Algorithme 10 Recursive Online Sparse Nonnegative CPD (ROSNNCPD)
• STEP 1 : Phase d’initialisation
Identique à l’initialisation de l’algorithme 8
Calcul de PA

0 , QA
0 , PB

0 , QB
0 avec l’Eq. (3.31)

• STEP 2 : Phase en ligne
Entrée : n, T n, An−1, Bn−1, PA

n−1, QA
n−1, PB

n−1, QB
n−1

Initialize DA = An−1, DB = Bn−1,
while un critère d′arrêt non vérifié do

Calcul de PA
n , QA

n , PB
n , QB

n utilisant l’Eq. (3.31)
Calcul de ∂E3

∂DA et ∂E3
∂DB défini dans l’Eq. (3.30)

Mise à jour des dictionnaires DA et DB avec ∂E3
∂DA et ∂E3

∂DB utilisant Nadam
Mise à jour des atomes VA et VB utilisant Nadam
Mise à jour de C utilisant Nadam

end while
Mise à jour des matrices facteurs An = DAVA et Bn = DBVB

Sortie : An, Bn, Cn, , PA
n , QA

n , PB
n , QB

n et R̃n

• STEP 3 : Retour à l’étape 2 avec n=n+1
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3.4 Conclusion du chapitre
Dans ce chapitre, nous avons proposé cinq algorithmes (SNNCPD, OSNDTL, OSNNCPD1,

OSNNCPD2, ROSNNCPD) au total de décomposition de tenseurs dont les quatre derniers sont
consacrés à la décomposition en ligne. OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD peuvent prendre
en considération une éventuelle variation du rang tandis que OSNDTL ne prend pas en considération
ce problème mais peut prendre néanmoins en considération une disparition d’un élément déjà
présent. Ces méthodes sont inspirées de méthodes de décomposition en ligne pour les matrices et
utilisent l’approche de l’apprentissage de dictionnaires. Ces approches sont flexibles pour incorporer
certaines contraintes classiques telles que la nonnégativité et la parcimonie.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons différentes simulations effectuées en laboratoire sur
des données synthétiques et réelles de fluorescence afin de comparer les algorithmes développés.
Nous détaillerons les outils et les méthodes utilisés pour acquérir ces données et nous présenterons
les résultats que donnent nos approches sur ces dites données.
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Chapitre 4

Application sur des données de fluorescence
simulées et de laboratoire

Dans ce chapitre, il est question d’évaluer les performances des algorithmes décrits au chapitre
précédent. Pour cela, nous les testons sur des données synthétiques de fluorescence simulées pour la
CPD en ligne d’une part et d’autre part sur des données de fluorescence réelles acquises en ligne lors
d’une expérience en laboratoire. Le but des simulations synthétiques est de calibrer les différents
hyperparamètres de nos algorithmes afin d’améliorer leurs performances avant de les appliquer à des
données de fluorescence réelles contrôlées. Dans les deux types de données (synthétiques ou réelles
contrôlées), nous simulons les phénomènes réels se reproduisant in situ comme la disparition et
l’apparition d’un ou de plusieurs fluorophores (ou composants). Durant la simulation sur les données
synthétiques, nous utilisons uniquement les approches proposées au chapitre précédent. Par contre,
nous étendons la comparaison à d’autres algorithmes pour les données réelles contrôlées [166].

83
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4.1 Simulation des données synthétiques de fluorescence
Cette partie décrit les étapes de génération des données synthétiques de fluorescence. Nous

simulons en tout trois différentes séries de 1000 MEEFs avec chacune une particularité différente
en fonction des hypothèses : "Apparition" et "Disparition" de fluorophores. Toutes les MEEFs
synthétiques suivent strictement le modèle trilinéaire (les pics de diffusion ne sont pas présents et
aucun bruit n’altère les MEEFs) et correspondent donc à l’addition de R composants fluorescents
qui dépendent uniquement de R spectres d’excitation et d’émission (matrices A et B de dimensions
respectives I ×R et J ×R) et qui sont pondérés par des concentrations (contenues dans la matrice
C de dimensions K ×R). Le tenseur T généré a donc pour rang R et a pour dimensions I × J ×K.
Dans le cas des simulations présentées ici, le nombre K de MEEF est égal à 1000 et le rang R̃ est
inférieur ou égal à 5. Ci-dessus, nous présentons les différents spectres d’excitation et d’émission
ainsi que les profils de concentrations simulés.

4.1.1 Présentation de l’acquisition des données synthétiques de fluorescence

Spectres

FIGURE 4.1 – Spectres excitation-émission

Les spectres d’excitation simulés comptent 41 points et les spectres d’émission 71 points. Comme
les spectres réels de fluorophores naturels, les spectres d’excitation et d’émission synthétiques sont
asymétriques. Dans ces simulations, tous les spectres d’émission sont monomodaux alors que les
spectres d’excitation peuvent être soit monomodaux soit bimodaux (4.1). Dans le cas particulier de
ces premières simulations, chaque spectre monomodal est défini par cinq paramètres : la longueur
d’onde centrale associée au maximum du spectre, les largeurs gauche et droite du support à partir de
la longueur d’onde centrale, et deux autres paramètres permettant de modifier la forme du spectre.
Un spectre d’excitation bimodal est modélisé simplement en combinant linéairement deux spectres
monomodaux. Tous les spectres sont normalisés par rapport à la norme L∞ (leur maximum est égal
à un) avant d’être placés dans les matrices A et B.
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Profils de concentrations simulés

Les concentrations qui constituent les matrices C des 3 séries sont générées en sommant trois
signaux sk(t) qui dépendent de trois distributions aléatoires différentes Dk(t) qui sont de la forme
suivante :

Dk(t) =
∑

i

aijδ(t− ti) (4.1)

où δ(t− ti) représente la distribution de Dirac centrée sur l’instant ti pondéré par l’amplitude ai (ti

et ai sont des variables aléatoires de distribution uniforme). La Figure 4.2 montre trois exemples de
distributions Dk(t) (tracés rouges).

FIGURE 4.2 – Exemples de profils temporels.

Le premier signal s1(t) correspond au produit de convolution de D1(t) avec le profil modèle
pm(t) défini par le produit de convolution des fonctions g et d :

s1(t) = (D1 ∗ g ∗ d)(t) (4.2)



86 Application sur des données de fluorescence simulées et de laboratoire

FIGURE 4.3 – Exemple d’un profil modèle.

Un exemple de profil modèle est illustré par le tracé à gauche de la Figure 4.3 et le signal s1(t)
associé est présenté par le tracé bleu en bas à gauche (Cf image c) de la Figure 4.2. Les deux signaux
s2(t) et s3(t) de la Figure 4.2 (Cf image a, b) sont respectivement le produit de convolution des
distributions D2(t) et D3(t) avec des profils monomodaux aléatoires dont un exemple est présenté
par le tracé à droite de la Figure 4.3. Chaque profil monomodal aléatoire pa(t) est généré à partir de
valeurs aléatoires triées par ordre croissant pour le front montant, le front descendant correspondant
à des valeurs aléatoires triées par ordre décroissant. Le signal s2(t) est caractérisé par de fortes
amplitudes et par un support étroit afin de simuler des variations aléatoires rapides à forte dynamique.
Quant au signal s3(t), ses amplitudes peuvent être 3 à 5 fois plus faibles que celles du signal s2(t) et
son support peut être 2 à 4 fois plus important afin de simuler une "ligne de base" à évolution lente
et de faible dynamique. Le tracé en bas à droite de la Figure 4.2 (Cf image d) montre un exemple de
profil temporel de concentration résultant de la somme de la composante semi-déterministe s1(t)
et des deux composantes aléatoires s2(t) et s3(t). Les fonctions "front descendant" fd et "front
montant" fm permettent de simuler la disparition ou l’apparition d’un composant au cours du temps
en multipliant l’une ou l’autre par le profil temporel de concentration du composant. Ces deux
fonctions sont basées sur la fonction test φ(t) de L. Schwartz dont l’expression est :

φ : t→
{

e
− 1

1−t2 si | t |< 1
0 sinon

(4.3)

La fonction fd(t, t1, t2) correspondant à un front descendant qui commence à l’instant t1 et qui
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se termine à l’instant t2 est définie par :

fd(t, t1, t2) =:
{

φ
(
− t−t1

t2−t1

)
si t > t1

1 sinon
(4.4)

De la même façon, on définit la fonction fm(t, t1, t2) pour un front montant sur l’intervalle
temporel [t1, t2] :

fm(t, t1, t2) =:
{

φ
(
− t−t2

t2−t1

)
si t < t2

1 sinon
(4.5)

Pour obtenir la disparition d’un composant entre les instants t1 et t2 suivie de sa réapparition
entre les instants t3 et t4, il suffit de multiplier son profil de concentration par la somme fd(t, t1, t2)+
fm(t, t3, t4). La Figure 4.4 illustre ces trois situations.

FIGURE 4.4 – Exemple d’apparition et de disparition.

Séries
Trois séries de MEEFs sont générées en suivant les modèles décrits dans les paragraphes

précédents. Dans la série 1, les R̃ composants fluorescents sont présents dès la première MEEF
jusqu’à la dernière. Dans la série 2 (Figure 4.5), seul un composant disparaît et réapparaît (scénario
à une disparition).
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FIGURE 4.5 – Profil concentration série 2 (disparition d’un composant entre les MEEFs 315-415 )

La série 3 est particulière puisqu’elle ne comporte qu’une phase d’apparition : les (R̃ − 1)
premiers composants sont présents dans les K MEEFs alors que le R̃-ième composant apparaît à
partir d’un certain instant. Dans l’ordre chronologique, les premières MEEFs sont donc de rang
R̃− 1 et les dernières sont de rang R̃. Dans cette série, il n’y a aucune phase de disparition.

4.1.2 Résultats sur les données synthétiques de fluorescence
Après génération des séries, nous testons les différentes approches évoquées dans le chapitre

précédent. Durant cette expérimentation, le tenseur de chaque série a pour dimensions 41×71×1000
et son rang R̃ est inconnu a priori. De plus, ce tenseur n’est ni altéré par des pics de diffusion ni par
du bruit.

Les 1000 MEEFs sont décomposées en plusieurs sous-tenseurs disjoints de 41× 71× 10 comme
si, à chaque nouvel intervalle de temps, dix nouvelles MEEFs étaient acquises sans chevauchement
de données. L’objectif de cette expérimentation est de simuler une décomposition en ligne c’est-à-
dire de suivre périodiquement les concentrations relatives des différents fluorophores au cours du
temps. Pour cela chaque série est traitée de la façon suivante :

— Le premier sous-tenseur est extrait du tenseur de départ de la dite série.
— Une première décomposition grâce à l’algorithme SNNCPD est réalisée à partir du sous-

tenseur avec un rang surestimé R = 6. On suppose que R > R̃, R̃ étant le rang exact
du tenseur. Dans un premier temps, nous faisons une décomposition. Le but de cette pre-
mière décomposition est de fabriquer notre dictionnaire de départ à l’instant t = 0 (phase
d’initialisation).

— Une fois que notre dictionnaire est établi, les algorithmes OSNDTL, OSNNCPD1, OSNNCPD2
et ROSNNCPD sont utilisés en fonction des hypothèses à savoir disparition et apparition sur
le reste des sous-tenseurs. En d’autres termes, la série 1 et la serie 2 ayant pour hypothèse "la
disparition de composant", l’algorithme OSNDTL est utilisé pour ce cas de figure. Tandis
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que la série 3 présente le cas de figure "disparition-apparition". Pour cela, les algorithmes
utilisés sont OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD.

Nous présentons des figures d’erreurs comme, (i) l’erreur quadratique normalisée sur les diffé-
rentes matrices facteurs donnée par :

EA = ∥A− Â∥F

∥A∥F

, EB = ∥B− B̂∥F

∥B∥F

et EC = ∥C− Ĉ∥F

∥C∥F

(4.6)

(ii) l’erreur de reconstruction du tenseur définie par :

ET = ∥T − T̂ ∥F

∥T ∥F

(4.7)

Chaque figure est composée de deux graphiques. Le premier correspond à l’erreur quadratique
normalisée sur les matrices facteurs et le deuxième correspond à l’erreur de reconstruction sur les
1000 MEEFs. On peut considérer que les résultats sont bons, lorsque les points sont proches de
l’origine. Il est important de rappeler que les tests ont été faits à l’aveugle c’est-à-dire que l’on ne
connaît ni le rang R̃, ni le moment de la disparition ou de l’apparition d’un composant dans les 1000
MEEFs.

Décomposition de la Série 1

FIGURE 4.6 – Concentrations de référence et concentrations estimées de la série 1



90 Application sur des données de fluorescence simulées et de laboratoire

FIGURE 4.7 – Spectres d’excitation et d’émission de référence et spectres d’excitation et d’émission
estimés de la série 1

FIGURE 4.8 – Erreur quadratique moyenne sur les matrices facteurs et sur l’ensemble des MEEFs de
la série 1 : variations des concentrations sans disparition de composant
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L’algorithme utilisé pour cette série est l’algorithme OSNDTL. Cet algorithme convient pour
cette série car il n’y a pas d’apparition. On peut voir que l’algorithme arrive à bien estimer les
concentrations sur les 100 blocs. On peut le constater sur la Figure 4.6 et aussi sur le Figure 4.7 qui
montre les spectres d’excitations et d’émission réels et les spectres d’émission et d’émission estimées.
On peut difficilement faire la différence entre les deux concentrations à savoir celle attendue et
celle estimée par l’algorithme. Cela sous-entend que l’algorithme converge sur l’ensemble des
100 sous-tenseurs. En effet une bonne estimation de la concentration, signifie un bon suivi des
composants en temps réel. Aussi, on peut voir sur la Figure 4.8 une bonne estimation de l’erreur de
reconstruction.

Décomposition de la Série 2

FIGURE 4.9 – Erreur quadratique moyenne sur les matrices facteurs et sur l’ensemble des MEEFs de
la série 2 : variations de concentrations avec une disparition d’un composant

L’algorithme utilisé pour cette série est l’algorithme OSNTDL. L’erreur sur la matrice A reste
faible, ce qui implique que l’algorithme gère la disparition et la réapparition du composant. L’algo-
rithme arrive aussi à bien converger comme nous le montre la Figure 4.9.
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Décomposition de la Série 3

La série 3 est l’hypothèse qui est la plus difficile parce qu’il y a apparition d’un nouveau
fluorophore au cours du temps c’est-à-dire une augmentation du rang. La série 3 est traitée par les
algorithmes OSNNCPD1,OSNNCPD2 et ROSNNCPD avec un rang R choisi supérieur à R̃. On
constate une faible erreur de reconstruction du tenseur sur les 100 blocs.

FIGURE 4.10 – Erreur quadratique moyenne sur les matrices facteurs et sur l’ensemble des MEEFs de
la série 3 obtenue avec l’algorithme OSNNCP1 : cas apparition
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FIGURE 4.11 – Erreur quadratique moyenne sur les matrices facteurs et sur l’ensemble des MEEFs de
la série 3 obtenue avec l’algorithme OSNNCP2 : cas apparition
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FIGURE 4.12 – Erreur quadratique moyenne sur les matrices facteurs et sur l’ensemble des MEEFs de
la série 3 obtenue avec l’algorithme ROSNNCPD : cas apparition

Les Figures 4.10, 4.11 et 4.12 nous montrent l’erreur quadratique moyenne sur les matrices
facteurs des algorithmes OSNNCP1, OSNNCP2 et ROSNNCPD. Sur la Figure 4.12, seul un bloc
est associé à une grande valeur d’erreur, ce qui signifie que l’algorithme n’a pas réussi à trouver
le bon rang sur ce bloc. Par contre, on voit quelques valeurs élevées sur le premier tracé de la
Figure 4.10. Cela s’explique par un mauvais choix des paramètres pris au départ. Étant donné
que c’est une simulation à l’aveugle, nous ne modifierons pas les hyperparamètres pour éviter une
attache aux données. Mais globalement, les résultats sont bons. Comme indication d’amélioration
des résultats, nous pouvons augmenter le coefficient de pénalité. Cependant sur le deuxième tracé
de de la Figure 4.10, on constate que l’algorithme a une faible erreur de reconstruction de chaque
sous-tenseur.

Ces résultats sur les données synthétiques sont intéressants et nous permettent de calibrer nos
hyperparamètres (tableau 4.1). Il faut rappeler que le pas d’apprentissage γ change de valeur au
cours du processus d’optimisation. Afin de choisir un bon hyperparamètre, il est conseillé d’abord de
choisir un pas d’apprentissage en fonction de la taille du tenseur. Par exemple avec un tenseur ou un
sous-tenseur de petite taille, il est conseillé de prendre γ ∈ [0.1; 1] d’après les simulations réalisées.
Ensuite, β1 et β2 sont par défaut mis à 0.9 mais pour éviter des minima locaux, il est conseillé de
diminuer leur valeur d’après les simulations réalisées. Cependant, l’inconvénient d’une valeur plus
faible est que le nombre d’itération augmente.

Après une simulation sur les données synthétiques de fluorescence, il faut mettre en place une
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Algorithmes β1 β2 γ α ϵ
SNNCPD [0.1 ;0.9] [0.1 ;0.99] 10−1 [0.1 ;1] 10−5

OSNDTL [0.1 ;0.9] [0.1 ;0.99] 10−3 [0.5 ;1] 10−5

OSNNCPD1 [0.1 ;0.9] [0.1 ;0.99] 10−2 [0.1 ;1] 10−5

OSNNCPD2 [0.1 ;0.9] [0.1 ;0.99] 10−6 [0.5 ;2] 10−5

ROSNNCPD [0.1 ;0.9] [0.1 ;0.99] 10−1 [0.1 ;0.5] 10−5

TABLEAU 4.1 – Les différents hyperparamètres utilisés par chaque algorithme.

expérimentation sur des données réelles de fluorescence. Les algorithmes ont été testés dans les
mêmes conditions que nous pouvons rencontrer dans un milieu naturel. Nous présentons différentes
hypothèses comme la disparition ou l’apparition ou encore les deux. Chaque algorithme est adapté
à une des hypothèses décrites. OSNTDL étant un algorithme qui ne traite que l’hypothèse de la
disparition n’est pas forcément compatible pour une surveillance des composants in situ tandis que
OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD peuvent prendre en compte toutes les hypothèses.
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4.2 Acquisition des données réelles contrôlées de fluorescences
en ligne

Il est assez difficile de simuler des données de fluorescence bruitées réalistes. Plusieurs algo-
rithmes CPD qui fonctionnent bien sur des données simulées bruitées échouent dans des conditions
réelles ou semi-réelles [112]. Nous parlons de conditions réelles contrôlées lorsque le tenseur de
données est construit à partir de mesures de fluorescence réelles obtenues à partir de mélanges
connus fait en laboratoire. C’est le cas du dispositif expérimental décrit dans cette section et qui
permet non seulement de valider les approches proposées mais aussi de les comparer aux autres
algorithmes de la littérature. Dans cette partie, l’algorithme 7 n’est pas inclus dans les comparaisons
car l’expérimentation consiste à simuler l’apparition, la disparition et la réapparition de composants
alors que cet algorithme prend en compte uniquement la disparition et la réapparition de composants.

4.2.1 Matériel et dispositif expérimental

FIGURE 4.13 – Photo du Dispositif expérimental pour l’acquisition de données de fluorescence en ligne.

Nous avons réalisé en laboratoire des séries d’injections de 4 solutions de fluorophore de concen-
trations connues (Fluorescéine (F), Tryptophane (TRP), 5-Sulfate-8-HydroxyQuinine (5S8HQ) et
Rhodamine (RHO) à 1 g.L−1. Au cours du temps d’expérience à intervalles de temps réguliers les
injections ont été faites afin d’obtenir l’apparition et la disparition de certains fluorophores au cours
du temps. Ces fluorophores ont été choisis en raison de leurs caractéristiques de chevauchement des
pics et de leur rendement quantique de fluorescence élevé. Il faut aussi noter que le Tryptophane
peut être un indicateur de la présence d’une activité biologique [2].
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FIGURE 4.14 – Raspberry model pi 4.

Les fluorophores sont injectés dans un réservoir d’eau (V=26,8 L) à renouvellement constant
(D=114 mL.min−1). Quatre pompes correspondant aux 4 fluorophores permettent de contrôler les
injections suivant un scénario pré-établi. Les injections (volume et temporisation) ont été contrôlées
par un Raspberry Pi modèle 4 (Figure 4.14) comme le montre la Figure 4.15. Au-dessus du réservoir,
un mélangeur a été utilisé pour agiter tout le volume. Le mélange est acheminé de manière continu
vers le spectrofluorimètre équipé d’une cellule à circulation. L’acquisition des MEEFs est ensuite
faite à intervalles de temps réguliers.

Les MEEFs sont enregistrées avec un spectrofluorimètre Hitachi F7000 (Figure 4.16) doté d’une
cellule à circulation en quartz de 0,5 cm de chemin optique dans laquelle le mélange circule à
l’aide d’une pompe au débit de 1 mL.min−1. La tension du tube PM est de 700 V et la vitesse
de balayage est de 30 000 nm.min−1. Les MEEFs sont mesurées dans la gamme de longueurs
d’onde d’excitation de 220 nm à 650 nm (fente 10 nm) et dans la gamme de longueurs d’onde
d’émission de 220 nm à 700 nm (fente 10 nm). Un pas de 10 nm est utilisé à la fois en excitation
et en émission. La taille des MEEFs est donc de (49, 44). Le temps d’acquisition d’une MEEF dans
ces conditions est inférieur à 4 min.

4.2.2 Calibration
Afin de relier le signal de fluorescence à la concentration des fluorophores, il est procédé à une

calibration. L’étape de calibration consiste à calculer la CPD de tenseurs contenant plusieurs MEEFs
d’un fluorophore unique à différentes concentrations connues. L’objectif est triple :

— obtenir les spectres d’excitation et d’émission de référence de chaque fluorophore ;
— établir la relation linéaire entre les concentrations réelles et la réponse obtenue ;
— détecter d’éventuelles impuretés et un possible effet d’écran interne.
Pour cela, de petits volumes v du fluorophore sont injecté dans l’eau, le tout est dilué et acheminé

vers le spectrofluorimètre pour l’acquisition des MEEFs. Le processus est répété plusieurs fois pour
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FIGURE 4.15 – Dispositif expérimental pour l’acquisition de données de fluorescence en ligne.

FIGURE 4.16 – Le spectrofluorimètre Hitachi F7000.
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FIGURE 4.17 – Spectres d’excitation et d’émission des fluorophores estimés par l’algorithme SNNCPD.

obtenir la plage de concentration de chaque composant. On doit alors obtenir un tenseur de rang
R̃ = 1 correspondant au flurophore injecté. Le même protocole est répété pour chaque fluorophore. Il
est important de noter qu’après chaque acquisition de tenseur, le système est totalement nettoyé afin
d’éviter le mélange de fluorophores. De plus, on s’assure que le pH de l’eau ne subit aucune variation
au cours de l’acquisition car ce paramètre peut influer grandement sur le rendement quantique de
fluorescence. Dans [167], il est montré en particulier l’effet du pH sur la réponse du TRP. Aussi
dans [168], il est constaté cet effet sur certains composants comme le seminaphthofluoresceine
(SNAFL) ou le seminaphthorhodafluors (SNARF). Nous obtenons finalement 4 tenseurs de fluoro-
phores “purs”.

Le traitement des données se fait sous l’environnement Matlab avec le programme progMEEF
développé par le MIO 1. Les diffusions Raman et Rayleigh sont supprimées numériquement de
chaque MEEF, selon la méthode proposée dans [126] combinée à un filtre linéaire pour éliminer
les distorsions créées par la suppression. La CPD de chaque tenseur est d’abord calculée à l’aide
de l’algorithme ALS non négatif [52] pour différentes valeurs de rang de 1 à 5 puis le CORe
CONsistency DIAgnostic [52] est effectué pour chaque valeur de rang. Ensuite, la CPD est calculée
avec notre algorithme SNNCPD pour R = 5. Nous recensons les spectres d’excitation et d’émission
de chaque fluorophore (Figure 4.17) et nous les sauvegardons pour qu’ils nous servent de référence
au cours de la phase d’évaluation des algorithmes.

4.2.3 Bruit de fond
Pour chacun des 4 tenseurs, le CORCONDIA et SNNCPD indiquent tous les 2 un rang physique

de R̃ = 2 au lieu du R̃ = 1.
Par ailleurs, les spectres d’excitation et d’émission du composant supplémentaire ne varient

pas d’un tenseur à l’autre. De plus, sa contribution est assez élevée et constante. Enfin, les spectres
d’excitation, les spectres d’émission et les profils de concentration de chaque fluorophore ont été

1. http ://woms18.univ-tln.fr/progmeef/
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FIGURE 4.18 – Ligne verte : Profil de contribution du bruit de fond. En pointillés : les 4 fluorophores
décrits ci-dessus. Tous les spectres sont normalisés.

FIGURE 4.19 – Image du bruit de fond obtenue après CPD.
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correctement estimés par la CPD. Aucun effet d’écran interne n’a été observé. En conséquence, le
composant supplémentaire est considéré comme un cinquième fluorophore présent dans toutes les
MEEFs mesurées. Il est référencé par la suite comme le bruit de fond. Sa MEEF reconstruite après
la CPD est représentée par la Figure 4.19.

4.2.4 Modèle théorique des concentrations
Le calcul des concentrations théoriques nous permet d’avoir les profils de concentration théo-

riques de référence afin de comparer avec les profils de concentration obtenus après CPD.
Notons V0 le volume du réservoir et C la concentration en fluorophore. Le nombre de moles N

présentes dans le volume constant V0 du réservoir est donc égal à N = CV0. Pendant un intervalle
de temps élémentaire dt, un volume élémentaire dV d’eau et de fluorophores a été remplacé par le
même volume dV d’eau. La variation correspondante du nombre de moles présentes dans le nouveau
mélange est donc donnée par dN = −CdV . Le volume V0 restant constant on a aussi dN = V0dC.
En combinant les deux relations précédentes, on obtient donc :

dC = − 1
V0

CdV, (4.8)

Le débit constant D0 de l’eau rejetée dans le réservoir est défini par :

D0 = dV

dt
, (4.9)

Ce qui donne :
dC = −α0Cdt, (4.10)

où α0 = D0
V0

. Notons maintenant C0, la concentration en fluorophore à l’injection. On peut ainsi
exprimer la variation de la concentration avec le temps :

C(t) = C0H(t)e−α0t, (4.11)

où H(t) est la fonction échelon de Heaviside. Il faut alors tenir compte du fait que l’acquisition d’une
MEEF n’est pas instantanée. Notons ∆t le temps d’acquisition et tk l’instant de début d’acquisition
de la MEEF k. On estime donc finalement la concentration correspondante Ck en faisant la moyenne
de la variation de concentration de tk à tk + ∆t :

Ck = 1
∆t

∫ tk+∆t

tk

C0e
−α0tdt = C0

α0∆t
(1− e−α0∆t)(e−α0tk) (4.12)

4.2.5 Métriques de comparaisons
Trois critères de performance sont utilisés pour l’évaluation des algorithmes, à savoir :
— l’estimation du rang physique,
— la moyenne des erreurs normalisées sur les matrices facteurs,
— l’erreur de reconstruction relative des sous-tenseurs.
Tout d’abord, concernant l’estimation du rang physique, les résultats d’algorithmes utilisant les

méthodes de détermination du rang avant décomposition comme l’algorithme SeekAndDestroy ou
NLS sont retenus. Pour les algorithmes imposant une contrainte de parcimonie sur une ou toutes
les matrices factorielles, nous comptons les colonnes nulles ou proches de zéros (on considère une
colonne nulle si tous ses coefficients sont inférieurs à 10−5).
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Ensuite, après avoir supprimé les colonnes nulles de Â, B̂ et les colonnes correspondantes de
Ĉ pour les algorithmes imposant la parcimonie contrainte, les vrais facteurs sont comparés aux
matrices de facteurs estimées grâce à la moyenne des erreurs quadratiques normalisées ou Mean
Square Error (MSE) que nous rappelons :

EA = ∥A− Â∥F

∥A∥F

, EB = ∥B− B̂∥F

∥B∥F

et EC = ∥C− Ĉ∥F

∥C∥F

(4.13)

Ici, les matrices de référence A, B ont été obtenues lors de l’étape de calibration et la matrice C à
travers l’équation (4.12). Le deuxième critère est alors :

EM = (EA + EB + EC)/3 (4.14)

Les extra-facteurs estimés sont considérés comme des composants dupliqués. Pour détecter des
composants dupliqués, il suffit de calculer la corrélation entre chaque couple de spectres. Parmi
les composants estimés considérés comme dupliqués, on retient les composants qui ont une forte
corrélation avec les composants réels et avec une concentration plus élevée.

Troisièmement, la qualité de reconstruction relative utilisée dans [111, 119] et cela nous permet
de juger la convergence de chaque algorithme. Elle est définie par :

ET (%) = 100(1− ∥T − T̂ ∥F

∥T ∥F

) (4.15)

4.2.6 Mise en place des bases de données de test

Premier jeu de test : sous-tenseurs de petite taille

Sous-tenseur T n T 0 T 1 T 2 T 3

R̃n 3 4 5 5

RHO

5S8HQ

TRP

F

Background noise

✔

✔

✕

✕

✔

✔

✔

✔

✕

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

TABLEAU 4.2 – Les différents sous-tenseurs T n avec leur rang vrai correspondant de la première base
de donnée.

Pour ce premier jeu de données, 50 MEEFs de taille (49, 44) ont été enregistrées en ligne et le
tenseur de fluorescence correspondant a été partitionné en 4 sous-tenseurs successifs (T0...T3) comme
l’indique le tableau 4.2 avec les rangs physiques R̃n. Les paramètres d’acquisition des données sont
les mêmes que pour l’étape d’étalonnage et la diffusion est corrigée de la même manière. Nous
avons considéré deux types de découpage. Dans la première partition (sans chevauchement), les
sous-tenseurs n’ont aucune MEEF en commun : T0 contient 20 MEEfs et les autres sous-tenseurs ne
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contiennent que 10 MEEFs. Dans la deuxième partition (recouvrement à 50%), chaque sous-tenseur
contient 20 MEEFs et deux sous-tenseurs consécutifs ont 10 MEEFs en commun. Intuitivement, la
première partition devrait rendre la décomposition plus difficile car les sous-tenseurs ne partagent
pas de MEEFs. Cependant, elle est plus intéressante d’un point de vue pratique puisqu’elle nécessite
moins de calculs car la phase en ligne traite de plus petits tenseurs. Nous avons choisi pour la
décomposition R = 10 afin de surestimer le rang.

Second jeu de données : sous-tenseurs de grande taille
Un deuxième jeu de données comprenant 1000 MEEFs a été acquis de la même manière. On

obtient alors un tenseur de données T de taille (49, 44, 1000). Le tenseur T est ensuite divisé en
10 sous-tenseurs de taille (49, 44, 100) sans chevauchement entre les sous-tenseurs. Le tableau 4.3

Sous-tenseur T n T 0 T 1 T 2 T 3 T 4 T 5 T 6 T 7 T 8 T 9

R̃n 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5

RHO

5S8HQ

TRP

F

Background noise

✔

✔

✕

✕

✔

✔

✔

✔

✕

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✕

✕

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✕

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✕

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

✔

TABLEAU 4.3 – Les différents sous-tenseurs T n avec leur rang vrai correspondant.

indique les fluorophores présents dans chaque sous-tenseur T n ainsi que les rangs physiques R̃n.
Rappelons que le bruit de fond n’est pas supprimé et qu’il est considéré comme un extra-fluorophore
présent dans toutes les MEEFs. R̃n est alors égal à 5 au maximum et au minimum égal à 3. Ensuite,
trois découpages des données sont considérés :

— sans chevauchement de données entre deux sous-tenseurs consécutifs,
— 50% de chevauchement de données entre deux sous-tenseurs consécutifs,
— 90% de chevauchement de données entre deux sous-tenseurs consécutifs.
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4.3 Résultats sur les données réelles contrôlées de fluorescence

4.3.1 Premier jeu de données
Nous comparons d’abord les valeurs des rangs physiques estimées par OSNNCPD1, OSNNCPD2

et ROSNNCPD avec celles estimées par AutoTen [54] et l’algorithme NN-CPD proposé dans [93]
et les valeurs réelles. Ensuite nous montrons le deuxième critère qui est la moyenne sur l’estimation
des matrices facteurs. Ici, nous ne montrons pas la qualité de reconstruction du fait de la taille des
données. Nous indiquons également la valeur du terme du coefficient de pénalité (α) utilisé dans nos
deux algorithmes et dans NN-CPD.

4.3.1.1 Cas sans chevauchement de données

Sous-tenseur 0 1 2 3 α
Rang physique 3 4 5 5 -
AutoTen 3 2 2 2 -
NN-CPD 3 4 5 10 0.1 - 0.5
OSNNCPD1,
OSNNCPD2,
ROSNNCPD

3 4 5 5 0.5

TABLEAU 4.4 – Estimation du rang dans le cas sans chevauchement.

Estimation du rang Les résultats sont rapportés dans le tableau 4.4 pour le cas sans chevauche-
ment. OSNNCPD 1, OSNNCPD 2 et ROSNNCPD trouvent le rang correct de chaque sous-tenseur.
En revanche, AutoTen sous-estime le rang pour 3 sous-tenseurs sur 4 tandis que NN-CPD arrive a
trouver le bon rang des 3 premiers sous-tenseurs seulement.

Algorithme 8 (OSNCPD1) Algorithme 9 (OSNCPD2) Algorithme 10 (ROSNNCPD)
Sous-
tenseur

0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3

Moyenne
EA

0.17 0.28 0.35 0.35 0.17 0.18 0.21 0.33 0.17 0.25 0.33 0.32

Moyenne
EB

0.14 0.15 0.31 0.32 0.14 0.16 0.19 0.24 0.14 0.14 0.31 0.30

Moyenne
EC

0.25 0.32 0.31 0.32 0.25 0.31 0.32 0.29 0.25 0.29 0.31 0.3

TABLEAU 4.5 – Erreur moyenne sur les matrices facteurs dans le cas sans chevauchement.

Erreur moyenne sur les matrices facteurs Les résultats sont donnés dans le tableau 4.5. Dans le
cas sans chevauchement, OSNNCPD2 surpasse systématiquement OSNNCPD1 et ROSNNCPD, en
ce qui concerne l’estimation des 2 matrices spectrales A et B en particulier pour les sous-tenseurs
T2 et T3. Ici, il apparaît que la valeur de EA obtenue avec OSNNCPD1 sur T1 est déjà assez élevée et
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ensuite l’erreur se propage aux sous-tenseurs successifs. Ceci est probablement dû à la petite taille
des sous-tenseurs. Dans ce contexte, la plus grande flexibilité d’OSNNCPD2 atténue ce problème.
Enfin l’erreur sur Ec obtenue avec les 3 algorithmes est comparable et relativement élevée.

FIGURE 4.20 – Spectres d’émission et d’excitation des fluorophores en phase d’initialisation (T0).
En haut : spectres d’émission, milieu : spectres d’excitation. Lignes rouges : spectres estimés, lignes
noires : spectres réels. Tous les spectres sont normalisés. En bas : concentration de fluorophores dans la
phase d’initialisation (T0). Ligne pleine : contributions « vraies » (la contribution du bruit de fond est
inconnue), ligne pointillée : les contributions estimées. Toutes les concentrations sont normalisées.

Afin de donner un sens physique à ces termes d’erreur qui peuvent sembler élevés, la Figure 4.20
présente les facteurs normalisés issus de notre approche en phase d’initialisation (sous-tenseur T0)
avec les vrais facteurs ainsi que les contributions. Nous observons un bon accord entre les facteurs
réels et estimés. Cependant, il y a une compensation dans les contributions estimées. Cet écart peut
être expliqué par le fait que les contributions réelles ne sont pas exactement connues puisqu’elles ont
été établies théoriquement (cf section 4.2.4) à partir des caractéristiques des dispositifs d’injection et
d’évacuation. De plus, ce modèle théorique ne prend pas en compte le fluorophore additionnel. Ce
décalage explique les valeurs plus élevées de EC par rapport à EA et EB. Au final, la contribution
estimée du fluorophore supplémentaire, considéré comme un bruit de fond, est presque constante
comme cela était attendu.

4.3.1.2 Cas 50% chevauchement de données

Estimation du rang Les résultats sont rapportés dans le tableau 4.6 pour le cas avec chevau-
chement. AutoTen échoue pour deux sous-tenseurs. Cela s’explique par la contribution plus faible
de plusieurs fluorophores dans les dernières MEEFs et la corrélation des spectres. A l’inverse,
NN-CPD surestime le rang des 2 derniers sous-tenseurs. Il est probable qu’un réglage de α soit
nécessaire. En revanche, OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD trouvent le rang correct de
chaque sous-tenseur.
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Sous-tenseur 0 1 2 3 α
Rang réel 3 4 5 5 -
AutoTen 3 4 4 4 -
NN-CPD 3 4 7 10 0.5 - 1
OSNNCPD1,
OSNNCPD2,
ROSNNCPD

3 4 5 5 1

TABLEAU 4.6 – Estimation du rang dans le cas sans chevauchement.

Algorithme 8 (OSNCPD1) Algorithme 9 (OSNCPD2) Algorithme 10 (ROSNNCPD)
Sous-
tenseur

0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3

Moyenne
EA

0.17 0.19 0.19 0.2 0.17 0.18 0.2 0.34 0.17 0.18 0.2 0.21

Moyenne
EB

0.14 0.15 0.15 0.16 0.14 0.16 0.19 0.24 0.14 0.15 0.17 0.16

Moyenne
EC

0.25 0.25 0.16 0.20 0.25 0.26 0.18 0.29 0.25 0.23 0.2 0.18

TABLEAU 4.7 – Erreur moyenne sur les matrices facteurs dans le cas de chevauchement.

Erreur moyenne sur les matrices facteurs Les résultats sont rapportés dans tableau 4.7 pour le
cas de chevauchement à 50%. Ici, OSNCPD1 et ROSNNCPD donnent les meilleurs résultats du fait
de la superposition des données entre deux sous-tenseurs consécutifs. En particulier, pour le dernier
sous-tenseur, on observe également que le chevauchement a permis une meilleure estimation des
profils de concentration. En ce qui concerne l’estimation de A et B, il convient de mentionner que
les résultats OSNNCPD2 ne varient pas du cas avec chevauchement au cas sans chevauchement. Les
hyperparamètres utilisés sont donnés dans le tableau 4.8.

Algorithmes β1 β2 γ ϵ
SNNCPD 0.9 0.99 10−1 10−5

OSNNCPD1 0.9 0.99 10−1 10−5

OSNNCPD2 0.9 0.99 10−5 10−5

ROSNNCPD 0.9 0.99 10−3 10−5

TABLEAU 4.8 – Les différents hyperparamètres utilisés par chaque algorithme pour ce dataset.

La Figure 4.21 compare les spectres des 4 composants que nous avons injectés et le bruit de fond
avec ceux estimés dans le cas du chevauchement de données obtenus avec l’algorithme OSNNCPD1.
Aussi, OSNNCPD1 et ROSNNCPD donnent également le même résultat. La figure montre que l’on
arrive à retrouver les bons fluorophores injectés malgré la surestimation du rang et la corrélation
des spectres. Après une comparaison sur un petit jeu de données, il est important d’augmenter la
quantité de données mais aussi d’utiliser d’autres algorithmes de l’état de l’art, tout en gardant le
même processus d’acquisition.
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FIGURE 4.21 – Emission et excitation et spectres des fluorophores en phase d’initialisation (T3). En
haut : Spectres d’émission, en bas : Spectres d’excitation. Points rouges : spectres estimés, lignes noires :
spectres réels. Tous les spectres sont normalisés.

4.3.2 Second jeu de données : 1000 MEEFs
Dans cette partie, nous effectuons une comparaison plus large par rapport à la comparaison

précédente. Les algorithmes proposés OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD sont comparés à
SeekAndDestroy [51], Block-Coordinate Variable Metric Forward-Backward (BCVMFB) proposé
dans [64], Nonlinear Least Squares update of the canonic polyadic decomposition (NLS) [78] et
Robust Canonical Polyadic Decomposition (R-CPD) [102]. Les algorithmes BCVMFB et R-CPD
sont également basés sur la surestimation du rang et peuvent être utilisés en ligne (même s’ils n’ont
pas été prévus pour cette utilisation) en surestimant le rang au départ et en calculant la CPD pour
chaque nouveau sous-tenseur. SeekAndDestroy et NLS sont des algorithmes de CPD en ligne. NLS
a déjà été comparé aux algorithmes SDT et RLST dans [78] mais il ne gère pas la variation du rang.
Par contre, SeekAndDestroy gère la variation du rang et il a été comparé à OnlineCP et à SamBaTen.
dans [51].

En plus des métriques mentionnées plus haut, cette partie montrent les temps d’exécution moyens
de chaque algorithme proposé pour le traitement des sous-tenseurs. Pour chaque métrique, nous
comparons les algorithmes pour un rang surestimé égal à 7, 10 ou 20.

4.3.2.1 Cas sans chevauchement de données

Estimation du rang Le cas sans chevauchement est difficile à traiter car le vrai rang peut varier
d’un sous-tenseur à l’autre. Ici, le tenseur T est découpé en 10 sous-tenseurs T n. Le tableau 4.9
montre le rang estimé pour chaque sous-tenseur par chaque algorithme en comparaison avec le
vrai rang R̃. Les algorithmes SeekAndDestroy et NLS permettent de déterminer le rang exact R̃
pour quelques sous-tenseurs mais ont tendance à sous-estimer la valeur du rang pour la plupart des
sous-tenseurs (à l’exception d’une surestimation avec SeekAndDestroy sur le sous-tenseur T 3).
Inversement, R-CPD et BCVMFB surestiment le rang pour la plupart des sous-tenseurs. D’autre
part, les algorithmes OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD trouvent le vrai rang pour la plupart
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Sous-tenseur T n T 0 T 1 T 2 T 3 T 4 T 5 T 6 T 7 T 8 T 9

Rang réel R̃ 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5

SeekAndDestroy
R=7 3 4 4 4 5 3 3 4 4 4
R=10 3 4 4 4 5 3 3 4 4 4
R=20 3 4 4 4 5 3 3 4 4 4

NLS
R=7 3 4 4 2 4 3 4 3 4 4
R=10 3 4 4 2 4 3 4 3 4 4
R=20 3 4 4 2 4 3 4 3 4 4

R-CPD
R=7 3 4 6 5 6 5 6 6 6 6
R=10 3 4 6 5 6 5 6 6 6 6
R=20 3 4 6 5 6 5 6 6 6 6

BCVMFB
R=7 3 4 4 4 6 6 6 6 6 6
R=10 3 4 4 4 6 6 6 6 6 6
R=20 3 4 4 4 6 8 10 8 10 10

OSNNCPD1
R=7 3 4 4 4 5 4 4 4 5 5
R=10 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=20 3 4 5 3 5 4 4 5 6 6

OSNNCPD2
R=7 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=10 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=20 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5

ROSNNCPD
R=7 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=10 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=20 3 4 5 3 5 10 5 8 10 10

TABLEAU 4.9 – Estimation du rang dans le cas sans chevauchement.
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des sous-tenseurs, en particulier OSNNCPD2 qui trouve le rang exact R̃ pour chaque sous-tenseur
et quel que soit le rang CPD utilisé. ROSNNCPD ne fait pas d’erreur pour R=7 et R=10 et enfin
OSNNCPD1 ne fait pas d’erreur que pour R=10. La surestimation de rang observée avec R-CPD et
BCVMFB s’explique notamment par la faible valeur seuil que nous avons utilisée ici pour définir la
colonne nulle dans les matrices factorielles estimées. Cependant, cela indique également que nos
algorithmes sont moins sensibles à cette valeur et que les facteurs avec la plus petite contribution
peuvent être clairement identifiés comme des facteurs supplémentaires.

FIGURE 4.22 – Erreur moyenne (EA, EB, EC) sur les matrices facteurs dans le cas sans chevauchement.

Erreur moyenne sur les matrices facteurs La Figure 4.22 montre l’évaluation de l’erreur sur les
matrices facteurs pour les 3 valeurs différentes de R. Pour les 3 rangs de la CPD choisis en entrée
et pour la plupart des sous-tenseurs, les algorithmes OSNNCPD1, OSNNNCPD2 et ROSNNCPD
permettent d’obtenir des erreurs moyennes plus faibles que les autres algorithmes. Ceci est une
conséquence directe de la sous-estimation ou de la surestimation du rang obtenu par les autres
approches.

Estimation de la qualité de reconstruction La Figure 4.23 montre la qualité de reconstruction
relative (équation 4.15) pour les 3 différentes valeurs de R. Tous les algorithmes testés ont une
qualité de reconstruction relative élevée, ce qui implique que tous ces algorithmes ont correctement
convergé. Concernant SeekAndDestroy, NLS et BCVMBF, la qualité relative de reconstruction est
stable par rapport au rang R. Ce rapport de qualité augmente avec la valeur de R pour les algorithmes
R-CPD, OSNNCPD1 et OSNNCPD2 alors que le rapport diminue dans le cas de ROSNNCPD. On
peut remarquer que les algorithmes OSNNCPD1 et OSNNCPD2 obtiennent la meilleure qualité de
reconstruction relative quel que soit le rang R choisi en entrée.

Il faut noter qu’une bonne qualité de reconstruction ne signifie pas que l’algorithme a bien
fonctionné car il peut reconstruire le bruit ou des composants différents de la référence. On considère
une bonne qualité de reconstruction lorsque sa valeur est supérieure à 90. La Figure 4.22 indique
que certains algorithmes de la littérature ont une erreur moyenne un peu élevée, mais une bonne
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FIGURE 4.23 – Qualité de reconstruction relative pour le cas sans chevauchement.

qualité de reconstruction comme c’est le cas de NLS où R-CPD. Aussi, il faut prendre en compte
l’estimation du rang qui joue un rôle important selon que l’algorithme le surestime ou le sous-estime
par rapport au rang physique. C’est le cas de BCVMFB, qui garde un équilibre entre l’estimation
du rang, l’erreur moyenne et ce qui conduit une qualité de reconstruction assez bonne même si
l’algorithme à tendance à surestimer d’un facteur le rang dans certains sous-tenseurs. Tandis que,
OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD ont de bons résultats sur les métriques de comparaison.

4.3.2.2 Cas avec 50% chevauchement de données

Estimation du rang Dans ce cas, il y a au total 19 sous-tenseurs mais seuls 10 sous-tenseurs
principaux sont montrés pour l’estimation du rang. Ces 10 sous-tenseurs principaux (T 0, T 1, T 3,
T 7, T 9, T 11, T 13, T 15, T 17,T 19) sont choisis en fonction de la variation du rang pour être en
accord avec les sous-tenseurs du cas de non chevauchement. Les résultats sur l’estimation du rang
des différents algorithmes sont donnés dans le tableau 4.10.

Pour l’algorithme BCVFMB, le rang estimé est toujours égal au rang initial du CPD (R = 7, 10
ou 20) cela est dû est une fabrication de doublons. Pour le rang initial R égal à 7, R-CPD donne un
rang R surestimé de un. Pour les autres valeurs de rang, le rang estimé par cet algorithme est égal à
R.

Les algorithmes R-CPD et SeekAndDestroy ne donnent respectivement que 30% et 40% de
rangs estimés exacts pour les différentes valeurs de rang CPD.

Auparavant, OSNNCPD2 donnait la meilleure estimation du rang des sous-tenseurs quel que
soit le rang CPD initial. Avec 50% de recouvrement, cet algorithme échoue dans 20% des cas.
Cependant, les algorithmes OSNNCPD1 et ROSNNCPD donnent le rang exact des sous-tenseurs
dans tous les cas.
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Sous-tenseur T n T 0 T 1 T 3 T 7 T 9 T 11 T 13 T 15 T 17 T 19

Rang physique R̃ 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5

SeekAndDestroy
R=7 3 4 4 4 5 3 3 7 7 7
R=10 3 4 4 4 5 3 3 10 10 10
R=20 3 4 4 4 5 3 3 20 20 20

NLS
R=7 3 4 5 4 5 7 7 4 5 5
R=10 3 4 4 4 5 3 3 10 10 10
R=20 3 4 4 4 5 3 3 20 20 20

R-CPD
R=7 3 4 6 5 6 5 6 6 6 6
R=10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
R=20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

BCVMFB
R=7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
R=10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
R=20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

OSNNCPD1
R=7 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=10 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=20 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5

OSNNCPD2
R=7 3 4 4 4 5 4 5 4 5 5
R=10 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=20 3 4 5 3 5 5 4 4 7 7

ROSNNCPD
R=7 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=10 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=20 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5

TABLEAU 4.10 – Estimation du rang avec 50% de chevauchement.

FIGURE 4.24 – Erreur moyenne (EA, EB, EC) pour le cas avec 50% de chevauchement.
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Erreur moyenne sur les matrices facteurs Comme les rangs estimés par les algorithmes See-
kAndDestroy, NLS, R-CPD et BCVMFD sont différents des rangs réels des sous-tenseurs, la
Figure 4.24 montre que les erreurs moyennes sur les matrices de facteurs sont importantes dans
la plupart des cas. A l’inverse, OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD produisent de faibles
erreurs sur les matrices de facteurs car les rangs estimés par ces algorithmes sont globalement exacts
(tableau 4.10).

Alors que les erreurs obtenues par OSNNCPD1 et OSNNCPD2 peuvent varier, ROSNNCPD
donne des erreurs moyennes assez stables pour un nombre important de sous-tenseurs.

FIGURE 4.25 – Qualité de reconstruction relative pour le cas avec 50% de chevauchement.

Estimation de la qualité de reconstruction Les algorithmes OSNNCPD1, ROSNNCPD ont
les meilleures qualités de reconstruction relative probablement parce qu’ils utilisent les matrices
obtenues à l’instant tn−1. Dans ce cas, ROSNNCPD obtient les meilleurs résultats. La stabilité des
résultats par rapport à R confirme ici le bon comportement de la contrainte de parcimonie.

4.3.2.3 Cas avec 90% chevauchement de données

Estimation du rang Dans ce cas, les algorithmes sont appliqués à 91 sous-tenseurs mais pour
les mêmes raisons évoquées précédemment, seuls 10 sous-tenseurs principaux (T 0, T 11, T 21, T 31,
T 41, T 51, T 61, T 71, T 81, T 91) sont présentés pour l’estimation du rang. Les résultats des différents
algorithmes sont assez similaires (sauf pour R-CPD) par rapport au cas précédent, comme le montre
le tableau 4.11.

Les algorithmes de l’état de l’art (SeekAndDestroy, NLS et BCVMBF) tendent à surestimer
le rang pour chaque sous-tenseur en favorisant l’apparition de composants dupliqués. Inversement
ROSNNCPD et OSNNCPD1 trouvent le bon rang pour les sous-tenseurs et quelle que soit la valeur
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Sous-tenseur T n T 0 T 11 T 21 T 31 T 41 T 51 T 61 T 71 T 81 T 91

Rang physique R̃ 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5

SeekAndDestroy
R=7 3 4 4 4 5 3 3 4 5 5
R=10 3 4 4 4 5 3 3 10 10 10
R=20 3 4 4 4 5 3 3 20 20 20

NLS
R=7 3 4 5 4 5 3 3 4 5 5
R=10 3 4 4 4 5 3 3 10 10 10
R=20 3 4 4 4 5 3 3 20 20 20

R-CPD
R=7 3 4 4 4 3 3 3 3 3 3
R=10 3 4 4 4 3 3 3 3 3 3
R=20 3 4 4 4 3 3 3 3 3 3

BCVMFB
R=7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
R=10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
R=20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

OSNNCPD1
R=7 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=10 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=20 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5

OSNNCPD2
R=7 3 4 4 4 5 4 5 4 5 5
R=10 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=20 3 4 5 3 5 5 4 4 5 7

ROSNNCPD
R=7 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=10 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5
R=20 3 4 5 3 5 4 5 4 5 5

TABLEAU 4.11 – Estimation du rang avec 90% de chevauchement.
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de R. C’est aussi le cas de OSNNCPD2 pour R = 10, mais des erreurs sont observées pour R = 7
et R = 20.

FIGURE 4.26 – Erreur moyenne (EA, EB, EC) pour le cas avec 90% de chevauchement.

Erreur moyenne sur les matrices facteurs La Figure 4.26 montre l’évolution de l’erreur moyenne
sur les matrices facteurs pour les trois valeurs différentes de R. Avec R = 7 ou R = 10, ROSNNCPD
et OSNNCPD1 présentent les erreurs les plus faibles pour la plupart des sous-tenseurs. On note
aussi que la qualité d’estimation augmente avec le temps. OSNNCPD2 est moins efficace et moins
stable mais il fournit toujours de meilleurs résultats que ROSNNCPD et OSNNCPD1. Pour R = 20,
ROSNNCPD fournit clairement les meilleurs résultats et OSNNCPD2 est meilleur que OSNNCPD1.

Estimation de la qualité de reconstruction Les qualités de reconstruction sont tracées sur la
Figure 4.27 pour les différentes algorithmes. Nous observons une légère amélioration de la qualité
relative de la reconstruction par rapport au cas de chevauchement à l’exception de R-CPD dont
les paramètres ont manifestement été mal choisis ici. Les trois algorithmes proposés permettent de
reconstruire correctement les données surtout pour R = 20.

Cependant, il n’y a pas de corrélation claire entre la qualité relative de la reconstruction et l’erreur
moyenne sur les matrices factorielles estimées. Ici, l’intérêt est d’obtenir une qualité de reconstruction
stable. Par exemple, OSNNCPD1 estime assez mal les matrices facteurs mais reconstruit très bien le
tenseur. OSNNCPD2 estime bien les matrices facteurs et reste stable sur la qualité de reconstruction.
Egalement, ROSNNCPD reste stable sur la qualité de reconstruction et il estime bien les matrices
facteurs.

4.3.3 Temps d’exécution
En plus des critères d’estimation, nous donnons le temps d’exécution de nos trois algorithmes

pour chaque cas de chevauchement de données.
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FIGURE 4.27 – Qualité de reconstruction relative pour le cas avec 90% de chevauchement.

Rang 7 10 20 α
OSNCPD1 3.6 3.6 3.6 5
OSNCPD2 4.91 5.3 5.3 1
ROSNNCPD 3.1 2.5 3.4 5

TABLEAU 4.12 – Moyenne des temps d’exécution (s) des 3 algorithmes dans le cas sans chevauchement.
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Cas sans chevauchement de données Le tableau 4.12 montre que l’algorithme ROSNNCPD est
plus rapide que les algorithmes OSNNCPD1 et OSNNCPD2 du fait du calcul récursif du gradient.
OSNNCPD2 est plus lent que OSNNCPD1 de fait de sa complexité numérique supérieure (les
dimensions des matrices à estimer sont plus importantes).

Rang 7 10 20 α
OSNNCPD1 3.6 3.6 3.6 5
OSNNCPD2 4.9 5.3 5.3 1
ROSNNCPD 1.1 1.8 2.6 5

TABLEAU 4.13 – Moyenne des temps d’exécution (s) des 3 algorithmes dans le cas de recouvrement à
50%.

Cas avec 50% de chevauchement Le tableau 4.13 montre que les temps d’exécution de ROSNNCPD
diminuent : cela s’explique par le fait que les algorithmes convergent plus rapidement grâce à l’al-
gorithme récursif. Avec un chevauchement, les MEEFs partagent des facteurs en commun et ainsi,
ROSNNCPD, en se basant des facteurs estimés précédemment, converge rapidement.

Rang 7 10 20 α
OSNNCPD1 2.1 3.4 3.6 5
OSNNCPD2 4.9 5.3 5.3 8
ROSNNCPD 1.1 1.2 2.4 5

TABLEAU 4.14 – Moyenne des temps d’exécution (s) des 3 algorithmes dans le cas de recouvrement à
90%.

Cas avec 90% de chevauchement Le tableau 4.14 montre que les temps d’exécution de ROSNNCPD
diminuent comme dans le cas précédent. Ceci s’explique par le fait que ROSNNCPD converge plus
rapidement car plusieurs sous-tenseurs ont des MEEFs en commun. On peut aussi mentionner que
OSNNCPD1 converge plus vite car, avec l’annulation du gradient des matrices facteurs estimés à
l’instant précédent et aussi avec un taux de chevauchement élevé, il y a de fortes chances d’avoir les
mêmes facteurs à estimer. Les hyperparamètres utilisés sont donnés dans le tableau 4.15.

Dans un problème inverse comme le nôtre, le coefficient de pénalité α joue un rôle non négli-
geable car il permet d’accentuer ou non la parcimonie. Le paramètre α agit sur la parcimonie de la
solution, de sorte qu’habituellement, il est souvent nécessaire de trouver le bon α en procédant par
tâtonnement, c’est-à-dire, de tester différentes valeurs pour trouver le chemin de la solution au fur et
à mesure que α tend vers 0. Des travaux se sont intéressés à la recherche de la meilleure valeur du
coefficient de pénalité [169, 170] et ces travaux ont montré que la solution optimale du problème
suit un chemin linéaire par morceaux.

Dans notre cas, ce coefficient diffère lorsqu’on utilise les données de fluorescence synthétiques
des données de fluorescence réelles (cf. tableau 4.1). Nos algorithmes en ligne présentés ici sont
légèrement moins sensibles à ce coefficient. Notons que plus ce coefficient est grand, plus la
partie régularisation de la fonction de coût devient prioritaire et cela conduit à une annulation des
fluorophores avec une concentration faible. D’autre part, le fait d’utiliser l’algorithme d’optimisation
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Nadam est un avantage car l’algorithme Nadam assure une meilleure convergence que la descente
de gradient classique, aussi, la mise à jour du gradient (Cf chapitre 3) est faite de façon simultanée.
Afin, on peut ajouter la contrainte de nonnégativité appliquée. Nous pouvons ajouter aussi que nos
algorithmes utilisent les matrices facteurs estimées précédemment.

Algorithmes β1 β2 γ ϵ
SNNCPD 0.9 0.99 10−3 10−6

OSNNCPD1 0.9 0.99 10−1 10−6

OSNNCPD2 0.9 0.99 10−5 10−6

ROSNNCPD 0.9 0.99 10−1 10−6

TABLEAU 4.15 – Les différents hyperparamètres utilisés par chaque algorithme pour ce jeu de données.
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4.4 Conclusion du chapitre
Dans ce chapitre, nous avons généré et utilisé des séries de MEEFs simulées afin de valider

nos approches sur des données entièrement contrôlées. Une première expérience sur ces données
synthétiques a été réalisée pour calibrer les hyperparamètres des algorithmes et pour connaître leur
comportement. Puis, une expérience en conditions réelles contrôlées de spectroscopie de fluorescence
en ligne a été menée en laboratoire afin de comparer nos algorithmes avec des approches connues.

Les algorithmes proposés permettent de suivre correctement les variations de rang dans la plupart
des situations considérées contrairement aux approches de référence comme, par exemple, R-CPD et
AutoTen. En spectroscopie de fluorescence, on sait maintenant que l’erreur moyenne sur les facteurs
estimés permet d’améliorer l’identification des fluorophores. En d’autres termes, une faible erreur
moyenne sur les matrices facteurs signifie que l’on peut visuellement identifier les fluorophores.
Concernant ce critère, notre approche donne généralement de meilleurs résultats que les autres
stratégies en ligne. Plus précisément, lorsqu’un recouvrement entre sous-tenseurs consécutifs est
autorisé OSNNCPD1 et ROSNNCPD fournissent clairement les meilleurs résultats. Dans ce cas,
les facteurs sont également estimés avec plus de précision et les algorithmes sont plus stables. A
l’inverse, dans le cas sans chevauchement, OSNNCPD2 apparaît comme la meilleure option (mais il
est plus judicieux de surestimer le rang). Finalement, dans la plupart des situations, ROSNNCPD
fournit des résultats légèrement meilleurs que OSNNCPD1. C’est aussi l’algorithme le plus rapide.
Nous recommandons donc de combiner chevauchement des sous-tenseurs et ROSNNCPD dans le
cas de la décomposition en ligne des mesures de matrice d’excitation et d’émission de fluorescence.

Après ces test sur des données synthétiques et contrôlées en laboratoire, il sera nécessaire de voir
comment ces algorithmes se comportent en milieu naturel dans une expérience en ligne et on field.



Chapitre 5

Application sur des données de fluorescence
on field

Ce chapitre va nous permettre de mettre à l’épreuve les algorithmes de CPD en ligne proposés
sur des données mesurées on field pour la surveillance d’un environnement aquatique utilisant la
technique de fluorescence 3D en ligne. L’idée sera de suivre en temps réel les composants détectés
lors de la phase d’initialisation et de voir s’il y a des apparitions ou des disparitions de composants
au cours du temps. Cette surveillance en temps réel permet de caractériser le milieu à surveiller et
de tirer des conclusions sur la présence de certains contaminants biologiques ou organiques.

Il faut savoir que les résultats d’une décomposition CPD peuvent être une indication sur la
présence ou non de contaminants biologiques et chimiques dans le milieu [15] mais d’autres travaux
montrent qu’une conclusion est difficile à tirer à partir de ces seuls résultats [26]. A titre d’exemple,
le signal du tryptophane indique généralement une contamination microbienne possible dans un
échantillon d’eau [171] mais il a aussi été associé à une source autochtone de matière fraîche [172].
Pour faire la différence, il est important de pouvoir décomposer le signal de fluorescence 3D au
cours du temps. Pour cela, une expérience d’acquisition de données de fluorescence en ligne est
mise en place sur laquelle nous testerons une décomposition après acquisition. Il faut noter que,
contrairement aux données des chapitres précédents, nous travaillons à l’aveugle sans connaissance
des composants de référence. Dans un milieu aquatique complexe, nous nous attendons à observer
principalement la MOD et les composés fluorescents habituels que l’on peut observer comme la
tyrosine ou le tryptophane.

La MOD constitue un mélange complexe et hétérogène de macromolécules dont la taille peut
varier entre 100 et 100000 Daltons [173]. Celle-ci peut être issue de l’activité des microorganismes,
de débris végétaux ou de résidus d’animaux. Elle peut être également issue de la production du
phytoplancton dans les eaux, comme le tryptophane cité précédemment. Il est encore difficile à
l’heure actuelle de définir une liste de la totalité de sa composition. La MOD peut être divisée en
deux groupes de composés tels que les substances humiques (SH) et les substances non-humiques
(SNH) [174].

D’une manière générale, les fluorophores observés dans les MEEFs en environnement sont
localisés en fonction de leur couple de longueur d’onde d’excitation et d’émission de leur maximum
depuis [175]. Une représentation non exhaustive des régions de fluorescence a été dressée dans
[4] permettant une caractérisation des principaux groupes de fluorescence présents dans un milieu
naturel (Figure 5.1).
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FIGURE 5.1 – Cartographie des principaux fluorophores en environnement. Image tirée de [4].
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5.1 Dispositif expérimental

5.1.1 Descriptif du site

FIGURE 5.2 – Arrivé de l’eau de mer au sein du laboratoire SSL@MM.

L’acquisition a été faite dans le Sea Water Sensing Laboratory @ MIO Marseille (SSL@MM).
Le SSL@MM est un laboratoire marin situé à la station marine historique d’Endoume dans la ville
de Marseille comme l’indique la Figure 5.3.

Ce laboratoire a été entièrement pensé pour amener l’eau de mer de la baie vers les laboratoires
et assurer la représentativité des conditions in situ en termes de communauté microbienne, de pro-
priétés chimiques et d’hydrologie ( https://sslamm.mio.osupytheas.fr/) (Figure 5.2).
Les écosystèmes pélagiques marins sont complexes et dynamiques. Ils sont influencés soit par
des événements physiques déclenchant des distributions biologiques et chimiques à des échelles
infimes, soit par des processus liés aux réactions rapides des microorganismes planctoniques grâce
à l’adaptation des activités cellulaires intrinsèques. Pour cela, il faut acheminer l’eau de la mer à
l’intérieur du laboratoire avec une certaine précaution. L’eau de mer est préfiltrée à l’aide d’une
crépine à eau située à 60 cm de haut et à mailles de 2 mm positionnée à l’entrée du pompage. Les
tuyaux sont en polypropylène. Les systèmes hydrauliques à l’intérieur du laboratoire sont nettoyés
chimiquement deux fois par mois avec 1% H2O2 pendant 4 heures et à l’extérieur avec de l’eau

https://sslamm.mio.osupytheas.fr/
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FIGURE 5.3 – Situation géographique du site (Endoume).

douce à haute pression en utilisant des buses de nettoyage de tuyaux spéciales qui éliminent la saleté
des tuyaux.

Pour optimiser l’intégrité des micro-organismes et réduire les turbulences dans l’eau de mer
pompée, une pompe péristaltique massive a été installée à environ 5 m au-dessus du niveau de la
mer. La pompe péristaltique est utilisée à 30% de sa capacité (Figure 5.4), ce qui donne un pompage
continu avec un scénario d’utilisation stable et à long terme. Le tube péristaltique est en EPDM et
doit être changé tous les 3-4 mois d’utilisation.

5.1.2 Dispositif de mesure des signaux de fluorescence 3D
Le dispositif de mesure de fluorescence est similaire à l’acquisition de données expliquée

dans le chapitre précédent. Nous disposons d’un spectrofluorimètre Hitachi F7000, d’une pompe
péristaltique et d’un Raspberry équipé d’une caméra. D’abord, l’eau de mer est acheminée via
la pompe péristaltique, dans une éprouvette de 500 mL permettant la décantation de particules
éventuelles. Ensuite, à l’aide d’un tube, nous utilisons notre pompe péristaltique pour pomper l’eau
de l’éprouvette vers le spectrofluorimètre pour effectuer l’acquisition comme le montre la Figure 5.5.

Les MEEFs sont alors enregistrées avec le spectrofluorimètre Hitachi F7000 (Figure 4.16)
chaque 8 mn avec une cellule à circulation en quartz de 0,5 cm de chemin optique alimenté par un
débit de 1 mL.min−1. La tension du tube PM est de 950 V et la vitesse de balayage est de 12000
nm.min−1. Les MEEFs sont mesurées dans la gamme de longueurs d’onde d’excitation de 220
nm à 900 nm (fente 10 nm) et dans la gamme de longueurs d’onde d’émission de 220 nm à 900
nm (fente 10 nm). Un pas de 10 nm est utilisé à la fois en excitation et en émission. La taille des
MEEFs est donc de (69, 69) (Figure 5.6).

Un Raspberry Pi 4 (Figure 4.14) muni d’une caméra nous permet de surveiller le bon fonctionne-
ment de l’ensemble de l’expérimentation à distance et en ligne. Pour cela, un programme en Python
de détection de goutte d’eau à travers le module caméra en temps réel a été développé dans le cadre
d’un projet étudiant de 2ème année de l’école d’ingénieur Seatech par Asmae Majdoub et Zineb
Bzair sous ma supervison, le tout pouvant être visionné à distance et à chaque instant (Figure 5.7).
En parallèle, nous comptons le nombre de gouttes par heure à travers la détection afin de surveiller
le débit du circuit.
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FIGURE 5.4 – La pompe péristaltique.

FIGURE 5.5 – Schéma du dispositif d’acquisition en ligne.
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FIGURE 5.6 – Schéma du dispositif d’acquisition en ligne.

FIGURE 5.7 – Surveillance du dispositif en ligne.
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5.2 Décomposition en ligne des signaux

5.2.1 CPD en ligne

FIGURE 5.8 – Rappel du principe du traitement des MEEFs en ligne et in situ.

L’expérimentation nous a permis d’acquérir en tout 1396 MEEFs en ligne. Pour des questions
pratiques, nous enregistrons ces MEEFs dans un premier temps et dans un second temps nous
choisissons une fenêtre glissante pour le traitement numérique en utilisant nos différents algorithmes
comme l’indique la Figure 5.8.

Avant d’appliquer nos différents algorithmes, nous devons faire les pré-traitements d’usage
comme la suppression de la diffusions Raman et Rayleigh. La méthode de Zepp a été utilisée pour
ce traitement. Nous ne tenons pas compte ici des autres effets non linéaires peu probables comme
l’effet d’écran (absorbance faible de l’eau de mer) ou la présence de particules (filtrées en amont).
Un "tri" (manuel, pour l’instant) est nécessaire avant de lancer la phase de l’initialisation sur ce
type de données réelles afin de bien prendre en compte une bonne initialisation avant de démarrer
la phase en ligne. Ce tri consiste à parcourir les MEEFs manuellement et à supprimer les MEEFs
anormales comme le montre la Figure 5.9

Deux fenêtres de chevauchement des données pour former les sous-tenseurs sont utilisées durant
l’application de nos algorithmes, à savoir : (i) cas sans chevauchement des données, (ii) 99% de
chevauchement des données. Dans le deuxième cas, cela signifie que chaque nouveau sous-tenseur
correspond à l’acquisition d’une seule nouvelle MEEF et à l’élimination de la première MEEF du
précédent sous-tenseur.

OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD sont les algorithmes que nous retenons pour le
traitement en ligne. Le choix est dicté par les résultats obtenus sur les données simulées du chapitre
4 et les données semi-réelles car ces algorithmes surclassent les algorithmes de la littérature. Ces
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FIGURE 5.9 – Image de la MEEF anormale trouvée lors du tri manuel (qui a été supprimée) avant la
CPD et après suppression des phénomènes de diffusion.

approches prennent en compte la possibilité d’apparition et de disparition d’un ou de plusieurs
composants d’un sous-tenseur à l’autre. Rappelons que pour chaque cas de chevauchement, nous
avons toujours deux phases, la phase d’initialisation suivie de la phase en ligne.

Pour cette surveillance en ligne, nous donnons comme critère l’erreur de reconstruction (5.1)
pour chaque sous-tenseur, ce qui permet une représentation globale du comportement de chaque
algorithme sur l’ensemble des sous-tenseurs :

ET = ∥T − T̂ ∥F

∥T ∥F

(5.1)

avec T le tenseur de départ et T̂ le tenseur reconstruit. Nous posons comme critère de performance
une erreur de reconstruction pour un sous-tenseur inférieure à 0.25.

Phase d’initialisation Afin d’initialiser les matrices facteurs nous utilisons l’algorithme SNNCPD
avec un rang fixé R=7 sur le premier sous-tenseur T 0(69, 69, 10) dont les MEEFs sont données sur
l’image 5.10. Le pas de l’algorithme SNNCPD est égal à γ = 10−3 au début de processus de la
convergence, le coefficient de pénalité est fixé à α = 2, les hyperparamètres de l’algorithme Nadam
β1 = 0, 9 et β1 = 0, 99.

Nous trouvons trois composants significatifs comme l’indique la Figure 5.11. Leurs spectres
d’excitation et d’émission sont représentés sur la Figure 5.12. Contrairement à l’expérimentation
réalisée en laboratoire, nous ne connaissons pas les composants présents dans l’eau de mer prélevée.
De ce fait, nous allons caractériser grossièrement les spectres trouvés dans cette phase d’initialisation
grâce au tableau 5.1 qui rassemble les caractéristiques des principaux fluorophores identifiés dans la
littérature [4].

D’après ce tableau, le premier composant en rouge peut être identifié comme la tyrosine, le
deuxième composant en bleu foncé est vu comme une substance de type humique et enfin le dernier
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FIGURE 5.10 – Image des MEEFs du sous-tenseur T 0.

Fluorophores [176] Fluorophores [177] Longueur d’onde
d’excitation (nm)

Longueur d’onde
d’émission (nm)

Type de composés

A α 230 – 260 380 - 480 Substances type
humiques

C α’ 330 – 370 420 - 480 Substances type
humiques

M β 310 – 320 380 - 420 composante biolo-
gique

B γ 270 – 280 300 - 320 Tyrosine
T δ 270 – 280 320 - 380 Tryptophane

TABLEAU 5.1 – Résumé des fluorophores décrits dans la littérature.
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composant est de la matière organique. Ces composants sont ceux que l’on peut observer lors d’une
surveillance de l’eau de mer et qui indiquent la possible présence d’une activité bactérienne.

FIGURE 5.11 – Image des fluorophores présents dans le sous-tenseur T 0.

Cas sans chevauchement de données Dans ce cas, chaque sous-tenseur est de taille (69,69,10)
et nous surestimons le rang de la CPD R qui est fixé à 7 lors de l’expérimentation. Après la phase
d’initialisation, nous utilisons nos algorithmes OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD pour la
phase en ligne.

La Figure 5.13 nous montre l’erreur de reconstruction sur les sous-tenseurs produite par les
algorithmes OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD. Nous remarquons que les erreurs de
reconstruction de l’algorithme OSNNCPD1 sur les sous-tenseurs sont relativement faibles et varient
entre 0,1 et 0,2 à l’exception du sous-tenseur 57 qui a une erreur de reconstruction supérieur à 0,3. En
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FIGURE 5.12 – Spectres d’excitation et d’émission des 3 fluorophores présents dans le sous-tenseur T 0.

FIGURE 5.13 – Erreurs de reconstruction des algorithmes OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD
sur les sous-tenseurs. Cas sans chevauchement.
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ce qui concerne l’algorithme OSNNCPD2, les erreurs de reconstruction sont globalement comprises
entre 0,1 et 0,15 sauf pour les sous-tenseurs 57 et 138 qui ont une erreur de reconstruction supérieur à
0,2. Ces résultats semblent légèrement meilleurs que ceux obtenus précédemment avec l’algorithme
OSNNCPD1. Cela s’explique par le fait qu’il n’y a pas de chevauchement de données qui pourrait
aider OSNNCPD1. De même, l’algorithme ROSNNCPD produit des erreurs de reconstruction du
même ordre que celles de OSNNCPD1. Le sous-tenseur 57 a toujours une erreur de reconstruction
supérieur à 0,3.

Ce sous-tenseur donne une erreur de reconstruction élevée pour chaque algorithme, il est donc
nécessaire de visualiser les MEEFs correspondantes. La Figure 5.14 nous montre les 10 MEEFs
constituant ce sous-tenseur et nous remarquons des anomalies sur plusieurs d’entre elles ce qui
corrobore notre hypothèse. Ces anomalies sont probablement dues à la présence de bulles d’air dans
la cellule à circulation lors de l’acquisition de ces MEEFs.

FIGURE 5.14 – Sous-tenseur 57 qui est constitué de MEEFs anormales.

Algorithmes Moyennes sur l’er-
reur de reconstruc-
tion

β1 β2 γ α ϵ Temps
d’exécu-
tion en
seconde

OSNNCPD1 0.13 0.9 0.99 10−2 1 10−5 10.47
OSNNCPD2 0.11 0.9 0.99 10−6 0.5 10−5 9.21
ROSNNCPD 0.13 0.9 0.99 10−1 1 10−5 10.36

TABLEAU 5.2 – Les différents hyperparamètres utilisés par chaque algorithme.

Globalement, nos algorithmes convergent bien malgré la difficulté de l’expérience, parce que
nous avons une erreur de reconstruction assez basse pour des données réelles. Le tableau 5.2
nous donne l’erreur moyenne de reconstruction de chaque algorithme, le temps d’exécution pour
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chaque sous-tenseur et chaque algorithme ainsi que les différents hyperparamètres. Nous constatons
que OSNNCPD2 donne une moyenne d’erreur de reconstruction plus faible que OSNNCPD1 et
ROSNNCPD pour un même temps d’exécution. Il est donc l’algorithme à privilégier. Une perspective
d’amélioration des résultats est de diminuer le coefficient de pénalité ainsi que le pas d’apprentissage.

Cas avec 99 % chevauchement de données Dans ce cas, cela revient à faire une décomposition
après acquisition de chaque MEEF. L’avantage de ce cas est que chaque couple de sous-tenseurs
consécutifs partage une grande quantité d’informations. Par contre sur une durée donnée, le nombre
de sous-tenseurs à traiter sera beaucoup plus important. Dans le cas présent, au lieu de 140 sous-
tenseurs sans chevauchement, nous nous retrouvons avec 1400 sous-tenseurs. Rappelons que chaque
sous-tenseur est de taille (69,69,10) et nous surestimons le rang de la CPD R qui est fixé à 7 lors de
l’expérimentation. Après la phase d’initialisation, nous comparons nos algorithmes OSNNCPD1,
OSNNCPD2 et ROSNNCPD pour la phase en ligne.

FIGURE 5.15 – Erreur de reconstruction des algorithmes OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD
sur tous les sous-tenseurs. Cas avec chevauchement.

La Figure 5.15 montre l’erreur de reconstruction sur les sous-tenseurs produite par les algorithmes
OSNNCPD1, OSNNCPD2 et ROSNNCPD. Nous remarquons une sensible amélioration des résultats
surtout pour ROSNNCPD qui voit son erreur de reconstruction comprise entre 0.1 et 0.15. C’est
aussi le cas de OSNNCPD1 et OSNNCPD2 mais nous constatons une erreur élevée sur le sous-
tenseur 570 pour chaque algorithme qui correspond bien au sous-tenseur avec les MEEFs anormales
détectées précédemment (Figure 5.14). OSNNCPD1 et ROSNNCPD arrivent à stabiliser l’erreur de
reconstruction après avènement des MEEFs anormales à la différence de OSNNCPD2.

Le tableau 5.3 donne l’erreur moyenne de reconstruction de chaque algorithme, le temps d’exécu-
tion moyen pour chaque sous-tenseur et chaque algorithme ainsi que les différents hyperparamètres.
Nous constatons que cette fois-ci, ce sont OSNNCPD1 et ROSNNCPD qui donnent la moyenne
d’erreur de reconstruction la plus faible par rapport à OSNNCPD2. Cela confirme que ce dernier est
surtout utile pour les cas sans chevauchement.
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Algorithmes Moyennes sur l’er-
reur de reconstruc-
tion

β1 β2 γ α ϵ Temps
d’exécu-
tion en
seconde

OSNNCPD1 0.11 0.9 0.99 10−2 1 10−5 10.47
OSNNCPD2 0.13 0.9 0.99 10−6 0.5 10−5 9.21
ROSNNCPD 0.11 0.9 0.99 10−1 1 10−5 8.52

TABLEAU 5.3 – Résumé de l’expérience avec les différents hyperparamètres utilisés par chaque algo-
rithme. Cas avec chevauchement.

FIGURE 5.16 – Profil de concentration de chaque composant au cours du temps avec R=7.
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La Figure 5.16 montre les profils des concentrations de chaque composant au cours du temps
avec R=7. Ici nous affichons directement les 7 profils de concentrations correspondant au rang de
départ. Nous remarquons que nous avons 4 pics avec un composant en trop. Le premier pic se
situe au niveau de la 147ème MEEF cela ressemble à une apparition d’un composant, ensuite, vers
170ème MEEF, vers 560ème MEEF, et enfin autour de 1150ème MEEF. Mais après investigation,
il s’agit d’une anomalie de MEEFs (Figure 5.17) qui produit des composants doublons. Si nous
regardons le deuxième pic, correspond à l’anomalie du sous-tenseur 57 décrite précédemment. Le
dernier pic est une anomalie. Cette investigation, nous permet de dire que nous avons 4 sous-tenseurs
où le rang n’est pas trouvé et que nous n’avons pas de disparition ni d’apparition de composant sur
cette période.

FIGURE 5.17 – Planche de MEEFs prises entre 140 et 160 MEEFs.
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5.3 Conclusion du chapitre
Dans ce chapitre, nous avons proposé une expérimentation visant à faire une surveillance

aquatique on field. Il faut noter que nous n’avions pas d’informations a priori et pour cela, nous
utilisons notre algorithme 6 (SNNCPD) pour l’initialisation. Après cette phase d’initialisation, nous
avons suivi les différents composants détectés au cours du temps. Cette mise en pratique de nos
algorithmes nous permet de faire une surveillance en ligne d’un milieu aquatique. Cependant, les
conditions réelles sont nettement plus complexes que les conditions semi-réelles décrites dans le
chapitre précédent : de nombreuses MEEFs sont altérées par des pics de diffusion dus à des passages
de bulles d’air dans la cellule à circulation du spectrofluorimètre. Il est nécessaire de supprimer ces
MEEFs avant tout traitement car nous pouvons avoir des erreurs sur la CPD comme nous l’avons
montré. Une idée d’amélioration est d’ajouter à notre dispositif un appareil pouvant supprimer les
bulles avant passage dans le spectrofluorimètre.

Nous avons pu observer durant l’expérimentation, la présence de composés comme la tyrosine
qui donnent des indices sur la présence d’une activité bactérienne.
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5.4 Contributions

Dans ce travail, nous nous sommes intéressés à la décomposition nonnégative polyadique
canonique en ligne de tenseurs. Nous avons proposé une approche originale pour calculer la
décomposition en ligne de flux de sous-tenseurs qui prend en compte d’éventuelles variations de
rang inconnues. En effet, cette approche basée sur l’apprentissage par dictionnaire parcimonieux
permet de surestimer le rang (ou nombre de composants approprié) de la CPD en privilégiant des
extra-facteurs à contribution nulle.

Nous avons d’abord présenté quelques notions mathématiques et introduit les modèles de
décomposition de tenseurs. Par la suite, nous rappelons la relation existant entre le modèle CPD et
l’intensité de fluorescence pour un couple de longueurs d’onde d’excitation et d’émission dans le
cas particulier d’échantillons liquides à faible absorbance. L’intensité de fluorescence ayant toujours
une valeur positive, une contrainte de nonnegativité est imposée dans notre modèle. Nous présentons
également comment étendre le modèle CPD au modèle CPD en ligne dans le but de l’appliquer à la
surveillance environnementale en temps réel à l’aide de la spectroscopie de fluorescence. Toutefois,
dans un milieu aquatique, de nombreux phénomènes physiques peuvent faire varier le nombre de
fluorophores présents, ce qui peut rendre le problème de la CPD difficile. En d’autres termes, ces
phénomènes peuvent entraîner la disparition d’un ou de plusieurs composants ou bien l’apparition
d’un ou de plusieurs composants.

Dans la littérature, il existe certains algorithmes de CPD en ligne comme Seek&Destroy, NLS,
RLST, mais aussi des algorithmes dits hors ligne pouvant être adaptés en ligne (mais difficiles à
mettre en place) comme R-CPD, BCVMBF. Pour un certain nombre d’algorithmes de CPD en ligne,
le problème de variation n’est pas pris en compte ce qui limite leur usage dans le domaine de la
fluorescence en ligne. Une méthode pour résoudre le problème du rang est d’imposer une contrainte
de parcimonie au modèle trilinéaire comme, par exemple, la norme L1,1, la norme mixte, ou encore,
la norme nucléaire. L’imposition de cette contrainte permet de déduire le nombre de composants
après la convergence de l’algorithme de CPD. Cette approche peut être vue comme une méthode
a posteriori de la détection du nombre de composants. Contrairement à cette approche, il existe
des approches dites a priori qui consistent à estimer le nombre de composants avant chaque CPD
par exemple CORCONDIA, AutoTen mais ces approches ne permettent pas toujours de décider
clairement entre plusieurs valeurs de classement possibles.

Dans cette thèse, nous nous sommes focalisés sur l’approche parcimonieuse en appliquant la
norme L1,1 comme contrainte en plus de la contrainte de nonnegativité et cela nous a permis de
développer plusieurs algorithmes.

Nous avons ensuite retenu trois algorithmes principaux distincts de la CPD nonnégative en ligne
après les résultats obtenus sur des données synthétiques de fluorescence simulées dans un premier
temps, dans un second temps sur des données semi-réelles de fluorescence et afin des données réelles

135



136 Conclusion

prélevées in situ . Dans le premier algorithme (OSNNCPD1), on suppose que les facteurs obtenus
à partir de la CPD du premier sous-tenseur sont correctement estimés (étape hors ligne) avant de
rechercher de nouveaux facteurs lors de l’analyse des sous-tenseurs suivants (étape en ligne). Bien
sûr, cela permet aussi d’annuler les facteurs qui disparaîtraient au cours de l’étape en ligne tout
en les gardant en mémoire. Le deuxième algorithme (OSNNCPD2) permet de mettre à jour les
facteurs estimés précédemment en utilisant des combinaisons linéaires de grands dictionnaires. Cet
algorithme offre plus de flexibilité mais le coût de calcul augmente par rapport à OSNNCPD1.
Le dernier algorithme (ROSNNCPD) est basé sur une réécriture de l’algorithme OSNNCPD1
de manière récursive afin de réduire le temps d’exécution. De plus, il prend en compte tous les
sous-tenseurs passés dans sa fonction de coût d’optimisation. Nous proposons aussi une extension
de l’algorithme 2 (OOSCPD) en imposant à la fonction de coût une contrainte d’orthogonalité
afin d’avoir un gain de temps durant le processus d’optimisation. Nos algorithmes présentent des
avantages par rapport aux algorithmes de la littérature :

— La prise en compte des matrices facteurs obtenues à l’instant précédent afin de mettre à jour
les matrices facteurs à l’instant t. Cela permet un gain dans la rapidité de convergence et cela
évite de stocker en mémoire toute les matrices facteurs ;

— La prise en compte de la variation du rang au cours du temps ;
— La flexibilité des algorithmes à incorporer d’autres contraintes.
D’un point de vue pratique, une simulation de données synthétique de fluorescence a été réalisée

avec le phénomène de variation de rang afin de vérifier la convergence de nos algorithmes et de cali-
brer leurs différents hyperparamètres. Après une évaluation et une comparaison des algorithmes sur
des données de fluorescence numérique simulées, nous avons réalisé en laboratoire une expérimenta-
tion dans le but d’acquérir des données réelles de fluorescence dans des conditions contrôlées. Pour
cela, nous avons réalisé des séries d’injections de 4 fluorophores dilués de concentrations connues
(Fluorescéine (F), Tryptophane (TRP), 5-Sulfate-8-HydroxyQuinine (5S8HQ) et Rhodamine (RHO)
à des intervalles de temps réguliers et contrôlés afin de simuler l’apparition et la disparition de
certains fluorophores au cours du temps. Nous avons réalisé l’expérimentation de façon à intégrer le
phénomène de la variation de rang. Deux jeux de données sont tirées de cette expérience, le premier
jeu de donnée est un tenseur de petite taille. L’intérêt ici c’est de voir si sur un petit jeu de donnée
nos algorithmes convergent bien comme dans le cas de la simulation numérique. Le second jeu
de donnée correspond naturellement à un tenseur de grande taille. Avec ces deux jeux de données,
une comparaison a été réalisée avec des algorithmes de CPD en ligne et des algorithmes de CPD
hors ligne pouvant être adapté au cas en ligne avec différents critères. Nos algorithmes donnent
les meilleurs résultats dans les deux situations. Nous retenons qu’en spectroscopie de fluorescence,
l’erreur moyenne sur les facteurs estimés est un critère important qui permet d’améliorer l’identifi-
cation des fluorophores. Concernant ce critère également, notre approche donne généralement de
meilleurs résultats que les autres stratégies en ligne. Plus précisément, lorsqu’un chevauchement
entre sous-tenseurs consécutifs est autorisé, OSNNCPD1 et ROSNNCPD fournissent clairement les
meilleurs résultats. Dans ce cas, les facteurs sont également estimés avec plus de précision et les
algorithmes sont plus stables. A l’inverse, dans le cas sans chevauchement, OSNNCPD2 apparaît
comme la meilleure option (mais il est plus judicieux de surestimer le rang). Finalement, dans la
plupart des situations, ROSNNCPD fournit des résultats légèrement meilleurs que OSNNNCPD1.
C’est aussi l’algorithme le plus rapide. Nous recommandons donc de combiner chevauchement des
sous-tenseurs et ROSNNCPD.

Pour finir, une expérimentation similaire a été réalisée pour une évaluation des algorithmes on
field à Endoume dans la ville de Marseille. Cette expérimentation nous a permis de mettre en œuvre
nos algorithmes sur des données réelles dont nous ne maîtrisons pas les facteurs comme ce fut le cas
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de l’expérimentation en laboratoire ou des données simulées. Notons que cette expérimentation a été
difficile à mettre en place et aussi que le traitement des données est difficile par rapport aux données
en laboratoire et aux données simulées. Cela s’explique par le fait que nous n’avons connaissance
d’informations a priori et aussi que nous avons observé des perturbations lors de l’acquisition des
matrices de fluorescence comme l’apparition de bulles d’air dans le volume de mesure. En dépit de
ces difficultés, nos algorithmes arrivent à bien converger et sont capables d’estimer des MEEFs de
composants fortement altérées lors de l’acquisition.

Enfin, même si nos algorithmes sont présentés dans le cas particulier de la NN-CPD en ligne
des tenseurs de fluorescence du troisième ordre, ils ne se limitent pas à ce domaine d’application et
peuvent être facilement étendus à des tenseurs d’ordre supérieur. Les trois algorithmes proposés
permettent de suivre correctement les variations de rang dans la plupart des situations considérées
contrairement aux approches de référence. Les travaux effectués nous donnent de bons résultats
mais peuvent probablement être améliorés.
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5.5 Perspectives
Nous proposons ici deux pistes d’amélioration pour les approches proposées.

Prise en compte des phénomènes pouvant altérer le modèle trilinéaire Une perspective est de
prendre en compte les effets non-linéaires liés à l’acquisition des données de fluorescence et à la
nature des échantillons dans les différents algorithmes en ligne proposés. Cela permettra de supprimer
l’étape du prétraitement des données de fluorescence. Il est en effet envisageable de supprimer les
diffusions de Rayleigh et Raman de façon automatique en utilisant des méthodes de deep learning,
ces dernières pouvant s’intégrer dans l’algorithme de décomposition en ligne. Le deep learning
est une méthode qui a du succès depuis une dizaine d’année et donne des résultats prometteurs en
dépit de sa complexité et de la grande quantité de données nécessaires. Une des techniques du deep
learning est l’Auto-Encodeur (AE) qui est utilisée dans le débruitage, l’augmentation des données,
le compression... L’idée serait d’utiliser cette technique afin de supprimer les diffusions Rayleigh et
Raman de façon automatique et rapide. Des premiers travaux ont été réalisés et donnent des résultats
prometteurs (Cf Annexe B). D’autres tests sont en cours pour confirmer ces premiers résultats.

On peut aussi remplacer la CPD par la NLFD dans le modèle pour tenir compte des effets d’écran

Extensions des principaux algorithmes Une extension naturelle de nos approches est d’incorporer
une information a priori à nos dictionnaires et cela reviendrai à traiter un problème d’apprentissage
supervisé. Une autre extension est de réécrire de façon récursive l’algorithme OSNNCPD2 ainsi
que OOSCPD (Cf chapitre 3) afin d’avoir un gain de temps lors du processus d’optimisation. Étant
donné que le terme du coefficient de pénalité joue un rôle principal dans l’estimation du rang, il
est possible d’envisager l’ajout dans les travaux futurs de la méthode de L− curve pour le choisir
automatiquement. On peut aussi essayer de modifier des algorithmes basés sur la diagonalisation
conjointe pour faire de la CPD en ligne rapide.

D’autres investigations devront être programmées pour tester d’autres mélanges contrôlés et
d’autres pourcentages et stratégies de chevauchement de données, mais également pour implémenter
directement dans un système de surveillance ou de monitoring les algorithmes de décomposition en
ligne. A long terme, ces résultats encourageants permettent d’envisager un suivi en milieu naturel
couplé avec d’autres données comme les paramètres physico-chimiques, voire même les informations
de conditions météorologiques dans une modèle de plus large échelle, pour une meilleure détection
ou prévision des contaminations chimique et biologique.



Annexe A

Détection des contaminants biologiques et
Chimiques

A.1 Détection des contaminants biologiques : Cas du Escheri-
chia coli

Escherichia coli, également connue sous le nom d’E. coli, est une bactérie intestinale très
commune chez l’Homme. E. coli est un excellent indicateur de contamination fécale. En effet, cette
bactérie n’est pas adaptée au milieu marin et est donc beaucoup moins résistante à l’environnement
que de nombreux germes pathogènes et même d’autres "indicateurs de pollution fécale" tels que
les streptocoques fécaux. Leur présence dans l’eau ou la nourriture témoigne donc du risque de
propagation de germes transmissibles dans les selles, tels que les salmonelles. La consommation
d’eau ou d’aliments contenant de grandes quantités d’E. Coli peut présenter un danger pour l’Homme.
Ces bactéries sont le plus souvent liées à l’apparition d’infection ou d’intoxication dans les eaux de
baignade en eaux douces ou marines.

La technique de détection et de quantification des bactéries E. coli en biologie est réalisée en
échantillonnant l’environnement pour fabriquer les microplaques (Figure A.1). Une dilution en
cascade est effectuée dans un environnement stérile, de manière à obtenir un intervalle de dilution
compris entre 1/2 et 1/20 pour les eaux. Un exemple est donné dans la Figure A.2. Cependant,
les tests permettant de détecter les micro-organismes pathogènes sont longs (24 à 72 heures) et
la qualité de l’eau peut alors changer radicalement au cours de cette période. C’est pourquoi les
modèles statistiques prédictifs, basés sur un ensemble de données et utilisant également des données
environnementales, peuvent désormais fournir des prévisions en temps réel sur les contaminations
bactériennes. Aujourd’hui, des modèles prédictifs sont utilisés à Hong Kong, en Écosse et dans
les grands lacs d’Amérique du Nord. Ces nouvelles méthodes sont plus rapides en évitant les
contraintes des méthodes conventionnelles. Elles sont prometteuses en tant qu’outils de gestion pour
les aquaculteurs.

A.1.1 Quantification d’E. coli dans les eaux aquacoles
Afin de faire les dilutions, un diluant spécial microplaques (DSM) a été réalisé à 22, 5g/L. Un

volume de 9mL d’eau à analyser est placé dans un tube stérile contenant 9mL d’eau distillée stérile
(dilution 1/2). Une dilution en cascade est effectuée dans du milieu DSM stérile ensuite, de manière
à obtenir une gamme de dilution adaptée aux eaux de baignade.
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FIGURE A.1 – microplaques.

FIGURE A.2 – Dilution en cascade.
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FIGURE A.3 – Ferme aquacole

Les microplaques sont ensuite recouvertes d’un adhésif prévu à cet effet afin d’éviter l’évapora-
tion et incubées au minimum 36 heures à 44°C. Les microplaques utilisées sont prêtes à l’emploi
et stériles. Le milieu de culture déshydraté est fixé au fond de la microplaque. Il est réhydraté par
l’échantillon d’eau à analyser. Un tube de dilution est vidé dans une boîte de Pétri et 200 µL de la
dilution sont répartis dans chaque puits à l’aide d’une pipette multicanaux. En présence de l’enzyme,
le substrat libère un composé fluorescent pouvant être observé à l’aide d’une lampe UV à 366 nm.
Le nombre de puits fluorescents est compté pour chaque dilution. A partir du nombre caractéristique
obtenu, une analyse statistique basée sur la loi de Poisson permet de dénombrer les entérocoques
dans l’eau analysée.

A.1.2 Prédiction des E. coli chez BIOCEANOR

Tournée vers des innovations technologiques de pointe utilisant le Machine Learning et le big-
data, Bioceanor à développer des services innovants pour la prédiction des paramètres critiques de
la qualité de l’eau de nos océans ( https://www.francetvinfo.fr/france/ilsontl
asolution/a-l-embouchure-du-var-des-bouees-connectees-pour-mesur
er-la-pollution-des-eaux_4710677.html). Bioceanor propose la première solution
permettant de prévoir 48 heures à l’avance la teneur en oxygène dissous. Une bonne maîtrise de la
teneur en oxygène est vitale pour les organismes aquatiques et pour la bonne stabilité des écosystèmes.
Aujourd’hui, Bioceanor propose principalement ses solutions au secteur de l’aquaculture. Ce secteur
est en pleine croissance avec l’augmentation de la pression des quotas sur la pêche de capture et
l’augmentation exponentielle de la consommation des poissons et autres coquillages issus des océans.
Les solutions proposées par Bioceanor permettent à l’aquaculture (Figure A.3) de produire de façon
plus durable et responsable. Bioceanor s’engage également sur des projets environnementaux. Ces

 https://www.francetvinfo.fr/france/ilsontlasolution/a-l-embouchure-du-var-des-bouees-connectees-pour-mesurer-la-pollution-des-eaux_4710677.html
 https://www.francetvinfo.fr/france/ilsontlasolution/a-l-embouchure-du-var-des-bouees-connectees-pour-mesurer-la-pollution-des-eaux_4710677.html
 https://www.francetvinfo.fr/france/ilsontlasolution/a-l-embouchure-du-var-des-bouees-connectees-pour-mesurer-la-pollution-des-eaux_4710677.html
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solutions sont déployées sur des zones de baignades pour la surveillance et la prévention de fermeture
de celles-ci en raison de l’état sanitaire du plan d’eau ; sur des lacs américains pour la surveillance
des phénomènes anoxiques venant perturber les pompages réalisés pour la consommation humaine. . .
La surveillance continue de la qualité de l’eau est basée sur l’intégration de l’IoT (Internet of Things,
internet des objets) dans l’aquaculture. Il permet d’établir un état de la situation en temps réel dans
les fermes. Généralement, les mesures sont sporadiques et elles ne reflètent pas ce qui se passe
exactement dans les fermesDes mesures continues permettent d’avoir une vision globale de la ferme
et de pouvoir agir si nécessaire. Cette partie comprend le développement de sondes capables de
mesurer un large éventail de paramètres physico-chimiques à moindre coût, faciles à utiliser et avec
une capacité de mesure et de transmission à très haute fréquence.

Bioceanor est impliquée dans de nombreux projets d’innovation et de recherche au niveau
national et européen. Depuis sa création en 2018, Bioceanor à développé 4 projets structurants pour
la société :

— SENSITHAU (Avenir Littoral Région Occitanie ; https ://www.bioceanor.com/fr/lancement-
du-projet-sensithau ; 2020 - 2022). Ce projet soutenu par la région Occitanie est porté par
Bioceanor. L’objectif du projet SENSITHAU est de mettre en place un réseau de surveillance
sur la lagune Thau en opérant un réseau de capteurs et en mettant en place des services de
prédictions des anoxies. Le second objectif est de coupler ces données à des données externes
(telles que les données satellitaires) pour permettre d’anticiper les blooms de microalgues.

— iFishIENCi (H2020 ; http ://ifishienci.eu/ ; 2018-2022). Ce projet d’innovation, piloté par la
société Aquabiotech vise à mettre en place des innovations pour l’aquaculture en recirculation.
L’objectif principal de ce projet est de permettre une alimentation plus efficace et plus durable
des animaux élevés dans ces systèmes via l’apport de technologies couplant l’internet des
objets et le big-data.

— ASTRAL (H2020 ; www.astral-project.eu ; 2021- 2025). Ce projet de recherche, piloté par
l’institut NORCE en Norvège est composé de 16 partenaires. Le projet dans son ensemble
vise à apporter de nouvelles technologies dans le secteur de l’aquaculture multi-trophique.
Bioceanor est responsable de la mise en place de solutions innovantes de captation de
la donnée physico-chimique. Aussi, Bioceanor collabore sur la prévision des événements
critiques tels que les blooms de microalgues et les contaminations par des pathogènes.

— I-LAB (ministère de l’enseignement supérieur et de la recherche ; 2019-2022). Ce projet
d’innovation, monopartenaire est porté par Bioceanor et financé par le ministère de l’ensei-
gnement supérieur et de la recherche. Ce projet récompense la création de projet de société
pour des personnes ayant exercé auparavant des activités dans le monde de la recherche. Ce
projet a été remporté pour bâtir le service de prédiction de l’oxygène dissous de Bioceanor. A
travers ce projet nous avons pu déployer des réseaux de capteurs pour construire notre base
de données. Ce pool de données a été ensuite analyser en interne et nous a permis d’établir
notre service de prédiction à 48 heures de l’oxygène dissous.

Outre l’aquaculture, d’autres applications sont possibles avec la technologie développée par
Bioceanor, telles que :

— Surveillance des plages, des lacs et des rivières ;
— Surveillance de l’environnement et des ports ;
— Surveillance des fermes de spiruline et des aquaponies (https://aquaeas.org/Prog

ram/PaperDetail/38955).
Etant donné que le temps réel est nécessaire pour obtenir des informations directement de la

ferme, la prédiction permettra d’agir pour éviter tout problème avant qu’il n’apparaisse. L’évolution
d’un paramètre pourrait être corrélée à d’autres paramètres exogènes. Grâce aux mesures en temps

https://aquaeas.org/Program/PaperDetail/38955
https://aquaeas.org/Program/PaperDetail/38955
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FIGURE A.4 – Image du capteur de Biocenor in situ

FIGURE A.5 – Tracé en gris : évolution sur 20 jours d’oxygène dissous dans l’eau (%). Tracé en bleu
température de l’eau (° C).
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FIGURE A.6 – Valeurs prédites en 24 heures (ligne bleue) pour le 20e jour, basées sur des données
collectées (ligne noire), avec 80% (zone remplie de bleu profond) et 95% (zone remplie de bleu clair).

réel, couplées à des données météorologiques et satellites, Bioceanor a étudié plusieurs méthodes
(outils graphiques, tests de corrélation, régressions et plus) pour estimer les paramètres les plus
importants expliquant le niveau d’oxygène dissous dans l’eau. Dans l’exemple donné dans la
Figure A.5, les données proviennent d’une pisciculture (cage maritime) en mer Méditerranée
(France). Nous avons vu que la température de l’eau est l’une des caractéristiques les plus importantes
affectant les niveaux d’oxygène dissous dans cet essai (Figure A.5). Dans les systèmes d’aquaculture,
de nombreux facteurs peuvent affecter les niveaux d’oxygène dissous et dépendent directement du
type d’aquaculture. Ces facteurs dépendent du type de production, mais la plupart d’entre eux sont
mesurables et pourraient être intégrés dans un modèle de prédiction basé sur l’IoT. Ces facteurs sont,
par exemple, la qualité nutritionnelle des aliments, la composition chimique, la durée et le niveau
d’alimentation des poissons dans n’importe quel système...

De plus, la modélisation prédictive peut informer un jour plus tôt les valeurs de la concentration
en oxygène dissous avec des intervalles de prédiction de 80% et 95% (Figure A.6), permettant aux
aquaculteurs de prendre des mesures (par exemple, adapter l’alimentation ou activer les aérateurs).
Ceci est important, car les agriculteurs peuvent perdre toute leur production avec une mauvaise
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gestion de l’oxygène. Prenons un exemple d’étude réalisé par Bioceanor qui consiste à mesurer
en continu l’oxygène dissous sur trois semaines et à agréger les données au niveau horaire. Les
concentrations d’oxygène dissous ont été analysées comme une série temporelle avec une saisonnalité
quotidienne. Un modèle ARIMA (Autoregressive integrated moving average ) optimal basé sur la
valeur du critère d’information Akaike (en anglais Akaike information criterion ou AIC) a été ajusté
aux données de prévision. Néanmoins, une approche de la série temporelle unique peut conduire à
une mauvaise stabilité, et donc, ne suffit pas pour anticiper toute la dynamique en temps réel. La
difficulté est que les processus prédictifs peuvent être spécifiques à un paramètre de qualité cible avec
sa dynamique temporelle ou collective en établissant une relation entre plusieurs prédicteurs et la
variable d’intérêt. Cela implique en grande partie à la fois des modèles d’apprentissage automatique
(comme l’algorithme des forêts aléatoires, des machines à support de vecteurs (SVM) ou des réseaux
de neurones), des prévisions de séries chronologiques (telles que des modèles de lissage exponentiels,
d’autorégression vectoriel...) et, lorsque cela est nécessaire, combiner ces approches pour améliorer
la qualité des prévisions. Dans les étapes suivantes, l’utilisation de méthodes sans hypothèse linéaire
forte comme les réseaux de neurones, robustes au bruit, et avec des facteurs affectant l’oxygène
dissous comme entrée, pourrait être pertinente [178].

Alors que la teneur en oxygène dissous est en continu mesurable et prévisible, certains paramètres
restent impossibles à mesurer en temps réel dans l’eau et donc, sont plus difficiles à prévoir. C’est
le cas, par exemple, de la contamination par des micro-organismes comme les bactéries. Certaines
bactéries sont directement responsables des maladies dans les fermes tandis que d’autres rendent
le poisson inapte à la consommation humaine comme les bactéries Escherichia coli. Bien que
l’identification d’une contamination soit soumise à un long processus (plusieurs jours), Bioceanor
a développé des modèles statistiques pour identifier les facteurs de qualité clés responsables des
contaminations d’E. Coli enregistrées dans les fermes. En intégrant ces informations, Bioceanor
sera bientôt en mesure de proposer des modèles pour prédire les risques de contamination d’E. Coli
et par la suite pour de nombreux autres micro-organismes.
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Annexe B

Suppression des phénomènes de diffusion en
ligne des matrices de spectroscopie de
fluorescence en utilisant l’apprentissage
profond

Le prétraitement des données provenant d’un capteur est une étape importante. Cette étape
permet l’élimination de différents bruits, ou de réorganiser les données. Dans la spectroscopie de
fluorescence, après l’acquisition des matrices d’excitation et d’émission (MEEFs), le prétraitement
est l’étape importante avant d’appliquer la CPD car elle permet d’éliminer les phénomènes de
diffusion (Raman et Rayleigh).
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FIGURE B.1 – Les différentes étapes de surveillance d’un environnement aquatique.

B.1 Introduction

La spectroscopie de fluorescence est un outil de surveillance et de mesure de plus en plus utilisé
dans l’étude de l’environnement et de la ressource aquatique naturelle [18, 92, 93, 2].

Les données de la spectroscopie de fluorescence sont des matrices d’acquisition appelées
Matrices d’Emission et d’Excitation de fluorescence (MEEFs). Cette matrice résultant de la spec-
troscopie de fluorescence permet de déterminer les contributions de molécules organiques dans
un milieu liquide complexe. Les différentes étapes de surveillance d’un environnement aquatique
est résumée dans la Figure B.1. Pour produire la MEEF d’un échantillon, une longueur d’onde
d’excitation λex est sélectionnée par le premier monochromateur du spectrofluorimètre avant de ba-
layer toutes les longueurs d’onde d’émission λem à l’aide du second monochromateur (Figure 2.11),
ce qui permet d’obtenir un spectre d’émission : l’ensemble des spectres d’émission associés aux
différentes longueurs d’onde d’excitation correspond à une MEEF dont un exemple est représenté
par la Figure B.2. Un tenseur de fluorescence (Figure 2.13) correspond au regroupement de plusieurs
MEEF.

Cette étude est axée sur le prétraitement des MEEFs. Cette étape est très importante car un
mauvais prétraitement des matrices de fluorescence peut se produire des erreurs dans la dernière
étape (étape de la CPD).

Comme cela a été évoqué précédemment, chaque MEEF contient une superposition de signaux
de fluorescence et de pics de diffusion Rayleigh et Raman (Figure B.4). Les réseaux de diffraction
qui composent les monochromateurs des spectrofluorimètres produisent des spectres d’ordres plus ou
moins élevés. Habituellement, on peut observer sur les MEEFs mesurées les spectres de fluorescence
et les pics de diffusion pour l’ordre un mais aussi les spectres et les pics de diffusion pour les ordres
plus élevés. La présence inévitable des pics de diffusion engendre une double difficulté de traitement
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FIGURE B.2 – MEEF avec le phénomène de diffusion.

FIGURE B.3 – Exemple de tenseur de troisième ordre. Intensité de fluorescence fonction de 3 variables :
longueurs d’onde d’excitation et d’émission et des échantillons.
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FIGURE B.4 – MEEF illustrant l’emplacement des diffusions de Raman et Rayleigh dans un échantillon
d’eau ultra pure (Image tirée de [2]).

numérique ultérieur. Premièrement, ils peuvent masquer en partie un spectre de fluorescence d’intérêt
et donc rendre plus délicate l’identification d’un fluorophore. Deuxièmement, les pics de diffusion
Rayleigh et Raman ne suivent pas le modèle trilinéaire de l’équation 2.29.
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B.2 Travaux connexes
Il est donc nécessaire de soigneusement éliminer les pics de diffusions numériquement avant toute

décomposition de tenseur de fluorescence. Il existe plusieurs méthodes possibles pour supprimer les
pics de diffusion mais la plus utilisée est la méthode de Zepp [126] qui est basée sur l’identification
des régions des différents pics de diffusions et de l’interpolation bilinéaire de chaque MEEF sur ces
régions en utilisant la triangulation de Delaunay. Une autre méthode utilise une technique de filtrage
des images basée sur la morphologie mathématique [93]. Une décomposition alternative à la CPD
prenant en compte ces effets a été récemment proposée [127]. Cependant l’algorithme associé est
assez lent et n’a pas été testé sur ce type de donnée. De même on ignore son comportement lorsque
le nombre de composés fluorescents est mal estimé.

B.2.1 Méthode de Zepp
La méthode de Zepp est la plus utilisée dans la spectroscopie de fluorescence. Elle peut se

résumé comme ceci :
— La première étape consiste à modéliser l’emplacement et le comportement des raies de

diffusion. Les positions de pics Rayleigh suivent une loi du premier degré et que celles de
pics Raman sont estimées à partir d’un polynôme du second degré (Figure B.4).

— Dans un deuxième temps, on élimine tous les pixels présents aux emplacements marqués.
— Pour finir, on reconstruit par interpolation (triangulation de Delaunay) les pixels manquants.

Elle donne de bons résultats dans la majorité des cas mais elle peut parfois s’avérer destructrice
en allant jusqu’à supprimer un pic de fluorescence si celui-ci se trouve dans la zone des raies de
diffusion.

B.2.2 Méthode de filtrage par morphologie mathématique
Une autre méthode utilise une technique de filtrage des images basée sur la morphologie

mathématique. La morphologie mathématique fut introduite dans [179, 180]. Le principe de la
morphologie mathématique est d’utiliser une forme géométrique appelée élément structurant qui va
servir de support pour analyser l’ensemble qu’on souhaite étudier. Cet élément structurant est défini
par un masque binaire et un entre. Dans [93], les auteurs proposent :

— La première étape consiste à utiliser un élément structurant de type ligne, (approximative-
ment) orthogonal aux raies de diffusion, ces dernières seront supprimées, alors que le reste
de l’image ne sera pas trop altéré. L’effet positif étant surtout qu’un pic de fluorescence
superposé aux raies de diffusion ne sera pas éliminé.

— Un filtre passe-bas (filtre moyenneur) est utilisé sur les images corrigées afin de lisser les
résultats.

Le nettoyage des raies de diffusion par morphologie mathématique supprime toutefois un peu moins
bien les raies de diffusion dans les zones où le signal est absent. Pour parer à ce problème, les auteurs
proposent une deuxième approche qui consiste à combiner l’approche morphologique mathématique
et la méthode de Zepp de façon pondérée. Si on appelle IZepp l’image corrigée par l’algorithme de
Zepp, IMmorphologie l’image corrigée par morphologie mathématique, l’image résultante peut être
définie par :

IMcorrige = αIZepp + (1− α)IMmorphologie (B.1)

où α est un coefficient compris entre 0 et 1.
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B.3 Suppression des phénomènes de diffusion en utilisant les
autoencodeurs

E = 1
n

n∑
i=1

p∑
j=1

(Xij −X ′
ij) (B.2)

Les autoencodeurs (AE) sont des réseaux de neurones couramment utilisés pour la sélection et
l’extraction de caractéristiques. Il est la fusion de deux blocs, la partie encodeur et la partie décodeur.
Cependant, lorsqu’il y a plus de nœuds dans la couche cachée qu’il n’y a d’entrées, le réseau risque
d’apprendre ce qu’on appelle la "fonction d’identité", également appelée "fonction nulle", ce qui si-
gnifie que la sortie est égale à l’entrée, ce qui rend l’autoencodeur inutile. Le principe d’autoencodeur
a été généralisé à des tâches plus variées, en particulier dans les tâches de débruitage (on parle de
denoising AE en anglais). Après avoir appris comment représenter de manière optimale les entrées,
en fournissant à l’autoencodeur des entrées bruitées, il est capable de donner en sortie des données
débruitées qui sont très proches de l’entrée originale. Hormis le débruitage, les autoencodeurs, ont
aussi très utilisés pour la création de nouvelles données. Dans le cas de la création de nouvelles
données, la partie décodeur est utilisée pour créer ces données à partir de vecteurs de l’espace latent.
L’intérêt dans ce cas, est l’augmentation des données ou la "data augmentation" en anglais et cela
permet d’entraîner d’autres modèles. Les autoencodeurs sont aussi utilisés pour la compression de
données, la détection d’anomalie, etc.

Les autoencodeurs de débruitage résolvent ce problème en corrompant volontairement les
données d’entrée, en ajoutant du bruit ou en masquant certaines des valeurs d’entrée. Comme
l’indique la Figure B.5, en spectroscopie de fluorescence, X correspond à une MEEF non traitée
et X’ correspond à la MEEF traitée (équation B.2). L’idée alors est d’utiliser les autoencodeurs de
débruitage pour supprimer les phénomènes de diffusions que l’on considère comme des bruits.

B.3.1 Architecture ou réseau utilisé

Nous utilisons une architecture (réseau) classique. Dans la littérature on appelle souvent l’ar-
chitecture, le modèle ou encore réseau de neurones. Elle n’est pas fixe ni unique elle varie en
fonction du problème, de l’objectif voulu. Notre architecture est composée d’une première couche
de convolution 2D (conv2D) de 128 filtres de taille (3,3) suivie d’une deuxième couche convolution
2D (conv2D) de 64 filtres de taille (3,3). Ensuite nous ajoutons une troisième couche de convolution
2D (conv2D) de 32 filtres de taille (3,3) et afin une dernière couche de convolution 2D (conv2D)
de 16 filtres de taille (3,3). Cet ensemble forme notre encodeur et pour le décodeur, nous utilisons
une première couche de la transposée de la convolution 2D (Conv2DTr) de 16 filtres de taille (3,3),
une deuxième couche de la transposée de convolution 2D (Conv2DTr) de 32 filtres de taille (3,3).
Ensuite une troisième couche de la transposée de convolution 2D (Conv2DTr) de 64 filtres de taille
(3,3) et afin une dernière couche de la transposée de convolution 2D (Conv2DTr) de 128 filtres de
taille (3,3). Avant cette dernière couche nous ajoutons une couche de "Dropout" pour éviter l’attache
aux données d’entraînement. L’architecture est décrite sur l’image B.6 et on remarque que le rôle de
l’encodeur est de réduire l’image d’entrée pour ne retenir que les caractéristiques importantes qui lui
permettent ensuite de reconstruire l’image.
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FIGURE B.5 – Illustration d’un autoencodeur avec X l’entrée et X’ la sortie.

FIGURE B.6 – Illustration de notre architecture utilisé pour l’entraînement des données.
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Conv2D Une couche de convolution est constituée de plusieurs filtres (ou noyaux) de convolution
ωi appliqués à une matrice d’entrée (une image) F produisant des images filtrées Gi :

Gi(x, y) = ωi ⊛ F =
ki∑

δx=−ki

kj∑
δy=−kj

ω(δx, δy)F(x− δx, y − δy) (B.3)

Conv2DTr La nécessité de la transposée de la convolution résulte généralement du désir d’utiliser
une transformation allant dans la direction opposée d’une convolution normale mais reste néanmoins
une convolution. On ne fait pas exactement une transposée lors du processus, il s’agit d’un nom
d’emprunt. Cette opération revient à faire une convolution normale après avoir rempli une partie
de la matrice d’entrée avec des 0. En somme elle peut être vu comme une autre façon de faire une
interpolation bilineaire.

Dropout Le dropout est une technique de régularisation pour réduire le surapprentissage. La
couche de dropout a été introduite par [181]. Cette couche est utilisée pendant l’apprentissage. Elle
permet de désactiver aléatoirement des neurones durant les différentes itérations de l’apprentissage.

B.3.2 Préparation des Données d’entraînement
Nous avons simulé un tenseur T (80,80,50000) contenant de la diffusion sur chaque MEEF et un

deuxième tenseur Y(80,80,50000) sans diffusion grâce au programme fourni par le laboratoire MIO.
T représente nos données d’entraînement et Y représente le label (étiquette) de T . Cela signifie
que si nous prenons une MEEF de T , cette dernière aura de la diffusion mais cette même MEEF
prise dans Y sera sans diffusion. Le but est de donner le tenseur T comme entrée à l’autoencodeur
en lui signifiant que Y est la reconstruction c’est-à-dire la vérité terrain (tenseur de référence).

L’entraînement de notre modèle se fait en deux phases comme l’indique la Figure B.7 :
— Training phase ou phase d’entraînement : La phase d’entraînement consiste après préparation

des données de procéder à l’entraînement de notre réseau en choisissant les bons paramètres
comme le choix de la fonction d’optimisation dans notre cas nous choisissons Adam (Cf
Chapitre 3). Une fois l’entraînement des données terminé, nous sauvegardons les poids du
modèle.

— Test phase ou phase de test : Nous préparons un troisième tenseur de même taille que le
tenseur d’entraînement contenant aussi les phénomènes de diffusions appelé tenseur de test
que le réseau ne connaît pas. Nous chargeons les poids sauvegardés et nous prédisons le
nouveau tenseur contenant les MEEFs sans diffusions comme l’indique l’équation B.2.

Après la phase de test, le réseau de neurones peut être utilisé pour un tenseur quelconque de
fluorescence.

B.3.3 Résultats et discussions
Pour cette expérimentation nous avons un tenseur T (44,49,252) obtenu en laboratoire (Cf

chapitre 4) contenant 5 composants. Pour la prédiction, nous utilisons les poids de notre modèle
d’entraînement

La Figure B.8 nous donne un exemple d’une MEEF avec la diffusion et les résultats de la
méthode de Zepp et ceux obtenus par l’autoencodeur. Nous constatons que notre méthode arrive à
supprimer les diffusions correctement. Tandis que les Figures B.9 et B.10 nous montrent les résultats
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FIGURE B.7 – Les différentes étapes de l’utilisation de notre autoencodeur.

FIGURE B.8 – Suppression de la diffusion sur une MEEF. (a) MEEF bruitée (avec la diffusion). (b)
MEEF Corrigée avec la méthode de Zepp. (b) MEEF Corrigée avec la méthode de l’ autoencodeur.



156Suppression des phénomènes de diffusion en ligne des matrices de spectroscopie de fluorescence en utilisant l’apprentissage profond

de la décomposition obtenus après un prétraitement des MEEFs par autoencodeur. Nous utilisons
l’algorithme de Bro avec un rang 5 pour la décomposition. L’algorithme dure 1.7s avant de converger
avec un pourcentage de reconstruction de 99,3%. Après la phase d’apprentissage, le prétraitement
des MEEFs ne prend que quelques secondes en fonction de la taille du tenseur. Dans ce cas cela
dure 1s.

FIGURE B.9 – Résultats de la CPD obtenus avec un traitement des MEEFs par autoencodeur.

En comparaison, les Figures B.11 et B.12 nous montrent la CPD avec la correction de la méthode
de Zepp. Nous remarquons que les concentrations sont assez identiques ainsi que la correction avec
l’autoencodeur.
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FIGURE B.10 – Images des composants obtenus avec un traitement des MEEF par autoencodeur après
CPD.

FIGURE B.11 – Images des composants obtenus avec un traitement des MEEF par la méthode de Zepp.
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FIGURE B.12 – Résultats de la décomposition obtenus avec un traitement des MEEF par la méthode de
Zepp.
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B.4 Perspectives et conclusion
Une nouvelle approche d’architecture profonde est présentée pour la correction des phénomènes

de diffusions sur les matrices de fluorescence basée sur les autoencodeurs. La technique est rapide et
ne nécessite pas de réglages au préalable. Notre modèle peut évidemment être amélioré notamment
en augmentant encore la base d’apprentissage ou ajouter des couches supplémentaires.
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