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Introduction

∎ RMN 2D de type HSQC :
Résonance Magnétique Nucléaire : une méthode d’analyse de
la matière.
Déterminer la structure et la composition moléculaire d’un
mélange donné.
HSQC : Heteronuclear Single Quantum Coherence
spectroscopy.

∎ Utilités :
Chimie organique
Diagnostic médical
Analyse pharmaceutique
etc.

Exemple du spectre RMN 2D.
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Introduction

∎ Problématique :
7 Les spectres RMN sont caractérisés par un degré de parcimonie
élevé.
7 La composition compliqué du mélange produit un spectre RMN
chevauché.
7 La grande dimension des spectres RMN 2D présente une
complexité de calcul importante.

∎ Objectif :
✓ Identifier efficacement les sources à partir du mélange composé.
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Modélisation du problème

X = AS +B (1)

X = (xm,`) ∈ RM×L : Mélanges observés
S = (sn,`) ∈ RN×L : Sources à estimer
A = (am,n) ∈ RM×N : Matrice de mélange à estimer
B = (bm,`) ∈ RM×L : Bruit d’acquisition

xm,` =
N

∑
n=1

am,nsn,` + bm,` (2)

7 am,n > 0 : concentration relative de la source n dans le mélange m
⇒ Contrainte de positivité A ≥ 0
7 sn,` > 0 : coefficient de la source n de K échantillons non nuls
⇒ Contrainte de parcimonie : supp(S) = K << L
7 Indéterminations du problème : Si A et S existent :

(∃Λ ∈ RM×M
) A′

= AΛ et S′ = Λ−1S
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Séparation de sources

∎ Principe [Comon and Jutten, 2010]
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Séparation de sources

∎ Méthodes proposées :

▸ NMF : Factorisation par matrices nonnégatives
[Lee and Seung, 1999]

minimiser
A,S

1
2
∥X −AS∥2F tel que A ≥ 0, S ≥ 0 (3)

▸ Approche variationnelle

minimiser
A,S

1
2
∥X −AS∥2F

´¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¸¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¶
Terme de fidélité

+ λAΨA(A)
´¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¸¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¶

Régularisation sur A

+ λSΨS(S)
´¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¸¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¶

Régularisation sur S

(4)
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Choix classiques

∎ Positivité :

Fonction indicatrice

(∀ Z = (zi) ∈ RL
) ι+ ∶ zi →

⎧⎪⎪
⎨
⎪⎪⎩

0 si zi ≥ 0
+∞ sinon

∎ Parcimonie :

Pseudo-norme `0

`0(Z) = #{i , zi ≠ 0}

Norme `p (p > 0)

`p(Z) =∑
i

∣zi ∣
p

Entropie

Ent(zi) =

⎧⎪⎪⎪⎪
⎨
⎪⎪⎪⎪⎩

zi log zi si zi > 0,
0 si zi = 0,
+∞ sinon.
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Nouvelle proposition

∎ Principe : Régularisation hybride
[Cherni et al., 2016, Cherni et al., 2017]

minimiser
A,S

1
2
∥X −AS∥2F +ΨA(A) +ΨS(S) (5)

tel que :
⎧⎪⎪
⎨
⎪⎪⎩

ΨA(A) = ι+(A)

ΨS(S) = λS,1`1(WS) + λS,2 Ent(S)

où W : transformée en ondelettes.

▸ ι+ : régularisation efficace de positivité.
▸ `1 : norme de parcimonie convexe.
▸ W : la transformée en ondelettes
renforce la parcimonie.
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Outils d’optimisation

∎ Forme générique d’optimisation alternée :

Pour k = 0,1, . . .
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

Ak+1 = argmin
A

1
2∥X −ASk∥

2
F +ΨA(A) (I)

Sk+1 = argmin
S

1
2∥X −Ak+1S∥2F +ΨS(S) (II)

Si ∥Ak+1Sk+1 −X∥2 ≤ ε ∶ Â = Ak+1 et Ŝ = Sk+1

▷ L’algorithme BC-VMFB [Chouzenoux et al., 2016]
[Cherni et al., 2019]

Opérateur proximal

Soit Ψ ∶ R→] −∞,+∞] une fonction propre, semi-continue
inférieurement, non nécessairement convexe. L’opérateur proximal
de Ψ en v ∈ RN relatif à la métrique notée P est donné par
[Moreau, 1965]

proxΨ, P ∶ v → Argmin
w∈RN

(Ψ(w) +
1
2
∥w − v∥2P) (6)

11/20



Introduction Séparation de sources Approche proposée Application Conclusion

Outils d’optimisation

(I ) : Estimer A

Ak+1 = proxΨA
(Ak − γ(AkSk −X)ST

k ) (7)

○ γ pas du gradient.
○ (.)T : opérateur transposé.
✓ proxι+ = Π+ : projection sur l’espace des réels non-négatifs.

(II ) : Estimer S

Sk+1 = proxγ−1P,ΨS
(Sk − γAT

k+1(Ak+1Sk −X)) (8)

○ P : .
7 proxγ−1P,ΨS

: non-explicite
▷ L’algorithme PPXA (Parallel Proximal algorithm)

[Combettes and Pesquet, 2011]
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Application

∎ Jeux de données :
○ 4 sources (S) : (S1) Limonene, (S2) Nerol, (S3) α−Terpinolene,
(S4) β-Caryophyllene.
○ Chaque source (Si (i=1...4)) de dimension (1024 × 2048)
○ Matrice de mélange A de dimension (5 × 4).
○ Mélanges simulés selon le modèle (X = AS +B) de dimension
(5 × 1024 × 2048).

∎ Paramètres :
○ Technique de matricisation (3 dimensions ⇒ 2 dimensions)
○ Nombre d’itérations de BCVMFB :
○ Initialisation du BCVMFB : JADE (Joint Approximate
Diagonalization of Eigen matrices) [Pham, 2001]
○ Nombre d’itérations du PPXA :
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Résultats

∎ SIR (Source to Interferences Ratio) [Vincent et al., 2006]
∎ SDR (Source to Distortion Ratio) [Vincent et al., 2006]

ΨS avec (λS,1 , λS,2)

Source λS,1 = 0 λS,1 < λS,2 λS,1 = λS,2 λS,2 = 0

SIR

1 42.91 42.72 43.03 39.35
2 44.04 44.44 45.67 39.51
3 33.19 33.32 35.40 37.32
4 36.97 38.25 43.46 35.79

SDR

1 21.87 22.02 22.12 22.26
2 19.72 20.05 20.22 20.39
3 18.36 18.81 19.06 19.38
4 14.96 15.38 15.89 16.32

Résultats avec différents choix des paramètres de régularisation
λS,1 et λS,2
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Résultats

∎ SAR : "Source to Artifacts Ratio" [Vincent et al., 2006]
∎ Indexe d’amari [Moreau and Macchi, 1994]

ΨS avec (λS,1 , λS,2)

Source λS,1 = 0 λS,1 < λS,2 λS,1 = λS,2 λS,2 = 0

SAR

1 21.90 22.05 22.16 22.34
2 19.74 20.07 20.23 20.44
3 18.50 18.97 19.16 19.45
4 14.99 15.51 15.89 16.37

Amari index 14.99 15.51 15.89 16.37

Résultats avec différents choix des paramètres de régularisation
λS,1 et λS,2
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Conclusion & perspectives

√
Nouvelle fonction de régularisation pour la séparation de

sources.
√

Application efficace en RMN 2D de type HSQC.

▸ Utilisation de l’entropie généralisée (Entropie de Renyi).
▸ Optimiser les paramètres de régularisations.
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