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Résumé —Un cube de données astronomiques est une image multidpemiries pixels sont des spectres dont les composantesapsaiont
décalées par effet Doppler a cause des mouvemement de gazphsentons une méthode pour analyser la cinématiquérdetsies de gaz :
tout d'abord, une méthode bayésienne permet de décompmasspéctres en une somme de composantes ; ensuite, les aotepasstimées
sont classées par similarité de forme. La décompositioa efelssification de composantes spectrales sur des spefieetis dans un espace
bidimensionnel est un sujet original. Les performancesdedthodes sont discutées sur un cas réel.

Abstract — An astronomical data cube is a multispectral image wherl pa@l| is a spectrum. The spectrum consists of an emissien li
which is Doppler-shifted by gas motions along the line ohsigThese data are essential to understand the gas digtrilkard kinematics
of the astronomical object. We propose a two-step methodttaa coherent kinematic structures from the data cubest,Rhe spectra are
decomposed into a sum of Gaussians using a Bayesian methbthto an estimation of spectral lines. Second, we aim ekiing the estimated
lines to get an estimation of the structures in the cube. Bxposition and classification of spectral lines in spectrictviBet in a 2D space is an
original contribution. The performance of the approachv/@ated on a real radio-astronomical observation.

1 Introduction difficile. En effet, des informations importantes peuvesster
cachées car les moments sont calculés en intégrant lesespect
Les galaxies sont principalement constituées de gaz fdrmast ne réfletent donc pas le comportement individuel des-diffé
des structures en mouvement. A cause de I'expansion de-I'Unients composantes. En particulier, 'analyse devientexér-
vers (decalage vers le rouge), elles s’éloignent pour la plunent complexe lorsque les spectres contiennent plusieuars ¢
part de la Terre. Par ailleurs, les structures de gaz au gein gosantes. Notre approche doit permettre une analyse automa
la galaxies ont également des mouvements propres. Ces maigue des cubes radio-astronomiques afin d’aider I'astrana
vements globaux ou locaux du gaz intéressent les astronomggpréhender des données complexes, tout en étant complémen
car ils leur permettent de comprendre la formation et I'évol taire de la méthode d’analyse standard.
tion des galaxies. Ils sont observés en analysant les spectr Nous proposons une méthode a deux étapes pour isoler les
d’émission des gaz qui sont décalés en longueur d’onde (effgtructures cinématiques du gaz. Dans un premier temps (sec-
Doppler) : de cette maniére, les cinématiques des strigctiere tion 2), les spectres sont décomposés un a un en une somme
gaz sont caractérisées par les décalages de leur spectre.  de composantes dont le nombre et les paramétres (position,
Les frequences radio sont particulierement adaptés a ees adimplitude et largeur) sont estimés : c’est un probléme d’ex-
servations. Un cube de données radio-astronomiques est ugction d’objets établi ici dans le cadre bayésien. Unesee
image multispectrale dont les axes correspondent aux deux cétape (section 3) prend en compte la dépendence spatiade ent
ordonnées spatiales et a la longueur d'onde. Chaque pixel dpectres en classifiant les composantes estimées en fodetio
I'image est donc un spectre constitué de raies. Du fait de I'e leur similarité : deux composantes de deux spectres vasinis
fet Doppler, les raies varient en longueur d’onde et sontdonaffectées a la méme classe si leurs parameétres sont tréeproc
représentatives de la distribution et de la cinématiqueaiu g Un seuil permet également & I'astronome d’analyser le 1ésul
constituant I'objet observé tat en fonction de l'intensité des raies. La décompositioa e
L'analyse des cubes est faite a partir des images a chaquggssification sont effectuées séparément pour deux saison
longueur d’onde et des cartes de moment (figure 1) : le mad'une part la méthode proposée s’avére plus simple a dévelop
ment O correspond a l'intensité (c’est la moyenne des bandeger, d’autre part cela permet a I'astronome de modifier ls-cla
etle moment 1 au champ de vitesse (c’est la somme des intensification via le seuil, sans avoir & décomposer a nouveau le
tés des bandes pondérées par la longueur d’onde). Or, st le geube (étape longue en temps de calcul). Notre méthode fourni
a une structure trop complexe, I'analyse de ces imagestevieainsi les régions correspondant a la présence de strucinges
matiques cohérentes et leurs caractéristiques spectealés,
'En astronomie, le terme « raie » se référe a la lumiére émisedlone |5 gection 4 présente les résultats obtenus sur une imal rée
transition de niveau énergetique d’'un atome ou d’'une m@édous dirons . ,
par ailleurs qu’un spectre est constitué de « composantes ». et discute des performances de la méthode.




2 Décomposition des spectres On en déduit alors les lois a posteriori conditionnelles (le
calcul de la loi surg peut étre trouvé dans [6, Annexe B]) :
2.1 Modele des spectres )
cal o exp (= llys = Foa2/2re ) 1 wycan):
On suppose que le cube contiéhspectres a traiter : chaque n
spectres € {1,...,5} est un signalys modélisé comme une gk |-~ N7 (s, pst);
somme deK, composantes et d’un bruit,. Ces composantes B llys — Fsag? _ Bw

1
Wsk|...o(exp< ) S ]IR+(Wsk),
w

sont supposées gaussiennes (modéle usuel en radio-asteno 2re Wk o
et modélisées par des fonctions vectorielles paraméside I ) K.
positioncgg, ar;plltudeask et largeurwyy, : ral - ~IG (5 + aa, 5 Z Zagk + ﬁw> ’
s s k=1
Ys = Zaskf(cskawsk)+es :Fsas + es NS 1
k=1 re| - ~1IG T+ae,52||ys—Fsa5H2—|—ﬁe
ou (n e )2 s
fn(cska Wsk) = exp (_72%) 3 avec:
2Wsk . pikZT F . TaTe
fi(csr, wa1) - fi(esk,, Wok,) as Hok = = Bsh L sk> Pek = o +raFL Fy’
FS = ’ as = Zsk, = Ys — Fsas + Fskask
(o, War) -+~ fv (o, Warc,) AsKs et N est la longueur du spectr§,est le nombre de spectrg,
etn € {1,..., N} estl'indice de la longueur d’'onde. est le nombre total de composantés=£ ) K,) etF,; cor-
De plus,Vs, k, ay, > 0 car les composantes sont forcémentrespond a la&* colonne de la matricE,. On noteN* (u, o2)
d’intensité positive. la distribution normale a support positif définie par :

Il est peut étre simpliste de supposer les composantes-parfa 5 1 5
tement gaussiennes alors qu’elles peuvent étre asyrntt*’zslsriqup(ag):1 /_2 {1+erf( s )} exp (_@) I (2)
Or, modéliser I'asymétrie nécessiterait des variableplédp ma V202 20

mentaires et nous pensons qu’un modéle plus complexe n'aptlerf est la fonction erreur.
porterait pas de résultats significativement meilleurs.

2.3 Algorithme MCMC & estimation

Comme I'a posteriori global est complexe et de grande di-
Le probléme inverse est clairement mal posé. Aussi, nousiension, nous choisissons de trouver la solution du prablém
nous plagons dans le cadre bayésien et définissons le modeél¢aide des méthodes de Monte Carlo par chaine de Markov
hiérarchigue suivant. Nous avons tenté, dans la mesuresiu pgMCMC) [8]. Plus précisément, comme la dimension du pro-
sible, de travailler avec des lois a priori classiques ouwon bleme n'est pas constante, nous utilisons l'algorithmerrev
guées afin d’obtenir des lois a posteriori conditionnellegrp sible jump MCMC [4] qui est trés répandu, rapide et flexible [1

2.2 Modele bayésien

lesquelles il existe des algorithmes de simulation [8]. Nous choisissons pour cela les mouvements suivants :
— K suit une loi de Poisson ol le nombre moyen de com- — B, : une composante est créée dans le spagtre
posants esk [4]; — D; : une composante est supprimée dans le spectre

— le bruit est supposé stationnaire dans tout le cube (hypo- — U, : mise a jour des variables, a, etw, ;
thése réaliste en radio-astronomie). Il est supposé blanc, — H : mise a jour des hyperparametrgset re.
gaussien, de moyenne nulle, indépendant et identiquemebés probabilité$,, d,, u, eth des mouvements,, D, U, et

distribué de variance, ; H sont définies ainsi :
— sans information sur la positimg_k d_es (;omposants, nous N T p(Ks+1) "y 1 b4
les supposons uniformément distribués[duV] ; ST D11 (K, ST Dx1 2

— les amplitudes,; sont distribuées suivant une distribu-

tion (conjuguée) normale a support positif (afin de garan- {4, = 7 min {1 IM} h = o
S 3

tir la positivité des amplitudes) et de variange D+1 p(K) D+1

— les largeursv;, sont supposées étre distribuées suivant uavecy tel queb; + ds < 0.9 etds = 0si K, = 0.
a priori inverse gammag (., Ow) dont les paramétres Il existe plusieurs méthodes pour simuler des gaussiennes
peuvent étre fixés en fonction de la largeur approximativé support positif [5] ou des inverse gamma [8]. En revanche,
des raies connue a priori. les variables:,; etw,, sont estimées a I'aide d’un algorithme

— I'hyperparamétre, est distribué suivant une loi (conju- de Metropolis-Hastings a marche aléatoire [8] et sont sl
guée) inverse gamnidj (a., Ba) dontla moyenne est fixée conjointement pour éviter de calculer la vraisemblancexdeu
a I'amplitude approximative, des composantes (estimée fois. La loi candidate est une gaussienne tronquée (sédparab
au préalable grossiérement) et la variance est grande, d’oul’estimation est calculée en choisissant dans les chaimes d
aa=2+cetfy=p+cecavece < 1; Markov le meilleur échantillon simulé qui minimise 'erneu

— Unaprioriinverse gamnigG («., 8. ) de parametres, = quadratique moyenne : c’est une estimation trés simple cirma
Be < 1 est choisi pour, : cela correspond au cas limite mum a posteriori qui a 'avantage de ne pas nécessiter I'en-
de I'a priori de Jeffreys traditionnellement utilisé maialm registrement des chaines (le nombre d’'inconnues, et donc le
heureusement impropre. nombre de chaines a sauvegarder étant prohibitif).



3 Classification des composantes 3.2 Algorithme

Un algorithme glouton permet d’effectuer la classification
en un temps raisonnable (environ 36 s pour les 9463 spectres

La décomposition (section 2) fournit pour chaque spelstre  décomposés du cube présenté section 4). A partir d’'une pre-
composantes de parametses = {csxk,ask, Wsk - L'Objectif ~ miére composante affectée a la classe 1, I'algorithme bleerc
de la classification est d’affecter a chaque compogant une  les composantes similaires dans les spectres voisins af-les
classeqs;, € N*, chaque classe correspondant a une uniguicte a la méme classe. Si aucune nouvelle composante ne Véri
structure de gaz. Par ailleurs, les composantes dont liardpl  fie les conditions de similarité, alors I'algorithme recoemoe
est plus petite qu’un seuil défini par I'astronome ne sont pas avec la classe 2 et ainsi de suite jusqu’a ce que toutes les com
considérées : cette condition permet a I'astronome d'&fezc  posantes estimés du cube soient classées.
une analyse en fonction de I'intensité. L'algorithme est présenté ci-dessous ; on notéindice in-

Nous supposons que dans une méme structure, les compmrémental codant les classes/eest I'ensemble des compo-
santes évoluent lentement en position, amplitude et larfeu  santes a classer.
ce fait, deux composants de deux spectres voisins sondgensi 1
rés dans la méme classe si leurs parametres sont suffisamme
proches. La dépendance spatiale est introduite en définissa

3.1 Approche proposée

. initialiserz* = 0
. tant qu'il existe des composantes non classées :

champ de Gibbs sur I'image décomposée [2] : 3. 2" - Z* +1
4. choisir au hasard une composante non clagség
1 1 5. poserl = {(s,k)}
plafx) = — exp(~U(qlx)) = - exp (— 2; Uc<q|x>> 6. tant quer = 0 :

7. soit(s, k) le premier élément dé

8. poserqs, = z* et supprimels, k) de L

9. parmi les quatre pixels voisirtsde s, choisir
les composantdsqui vérifient :

(C1) elles ne sont pas encore classées

ou Z est la fonction de patrtitior représente I'ensemble des

cligues d’ordre 2 dans un systéme de connexité 4 et la fanctio

de potentiel est définie comme le co(t total de la classifinati
En supposant que la composafigk) située dans le spectre

s a pour classey,, alors la composantg, 1) située dans un

.. 2 2
spectre voisirt € {1,...,5} (I € {1,...,K,}) a pour classe (C2) D(xsk,Xu)” <0
qu = gsk Si leurs paramétres sont proches. Dans ce cas, nous _(C3) ay <T
associons un co(t & la composaftek) égal a la distance 10. Ajouter(t,l) aL

D(x4k,xy)? calculée a partir des parametres des deux com-

posants. Au contraire, si aucune composante du speectest . . . .

sufisamment proche de la composatek), le codt de la 4 Application a un cube de données

composante est fixé#& qui est la distance maximale codant la

similarité minimale permise. Ainsi, si les composantes:) La méthode est appliguée a une observation dans la bande

et (¢,1) sont trop différentesi.€. D(x.,xy)? > o?), il sera  radio de la galaxie NGC 4254 située dans I'amas de la Vierge.

moins colteux de les laisser dans deux classes différentes. Le cube original de taill§12 x 512 x 42 a été obtenu avec
Formellement, le cot total de la classification (la fonctie  le Very Large Array [7], nous ne présentons ici que la région

potentiel) est égal & la somme des colits de chaque composangéntérét. Comme ce cube ne possede qu'une seule composante

importante (la raie HI a 21 cm), une raie artificielle est &eau

Us(qlx) = Z (x X1, q0) dans une région circulaire au nord afin de vérifier la capdeité
AdIX) = o P\Xsks Aok Xt Ut la méthode proposée a différencier des structures supEpos

Notons que les deux cartes de moment (figure 1) ne permettent

ou s ett sont les deux spectres impliqués dans la cliqet  pas de distinguer les composantes naturelle et artificielle
©(Xsk, Ask, Xt, Q¢ ) €St le colt associé a la composafte:) :

150 150

o

D(xsk,xu)*  si3l/qsk = qu,
@(xskaqskaxtaqt) = 2 .
o sinon

100 100
Le colOtp(xsk, sk, X¢, q:) €st en fait une parabole tronquée
qui permet d’effectuer une classification robuste [9]. Enfin
D(xs1,xy) estla distance euclidienne normalisée (les trois pa * %0
rametres n'ayant pas la méme unité) :

O

C —C 2 a — a, 2 W — W 2 % 50 105;j 150 % 50 100Q 150
D(Xsk, th) _ ( ské tl) + < ské tl> + ( ské tl)
¢ a w FicG. 1 — Moment O (gauche) et 1 (droite) de la galaxie

Nous supposons que deux paramétres sont similaires si leNSC 4254 avec une raie artificielle rajoutée. Le masque est

position ou leur largeur ne différe par de plus de 1,2 candleprésenté par une ligne noire. Les images sont représentee
fréquentiel ou si la différence entre leurs amplitudes cégle €N inverse vidéo avec I'ascension droite en abscisse etla dé

pas 40% de 'amplitude maximale. Aingi, = 6, = 1,2, naison en ordonnée : le nord céleste se situe donc en haut des
0q = max(ag,agp) x 40% eto = 1. images et I'est céleste a gauche.
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Avant tout, un masque est appliqué sur I'image afin de ré
duire le temps de calcul. Le programme Matlab a été exécu
sur un PC double cceur (3,8 GHz chacun) avee 1, 7 = 0
et 5000 itérations (environ 5h43). L'estimation obtenudres
satisfaisante car la différence entre le cube original etlee
estimé est trés faible; cela est confirmé par l'inspection vi
suelle de la décomposition sur quelques spectres. Les comg
santes estimées sont classées en 9056 classes, mais l&@émajc
contiennent trop peu de composantes pour étre signifisative coa - . J b - . J
Seulement trois classes, regroupant plus de 650 compgsan:s 150
chacune, ont une signification physique (figure 2) ; ony recon
nait la classe artificielle (c & d). i

L'analyse des moments de ces classes est également intérwo ’ 100
sant. En effet, le champ de vitesse de la grande structur&renon
un disque en rotation (figure 2 b) car les composantes sont d
calées difféeremment au nord-est et au sud-ouest de la galax = 50
De méme, la composante artificielle est d'intensité max@mal
au centre (figure 2 c) avec un champ de vitesse quasi-constz | . d
de moyenne 28,69 (figure 2 d). Ces estimations sont en a % % 00 m % % 00 150
cord avec les données, la composante artificielle ayantafit pr e
gaussien et étant a l'indice de fréquence 28. L'approchegro
sée fonctionne avec succes puisqu’elle est capable deglisti
clairement les trois structures principales de la galaxie.

Flitti et al. [3] ont proposé une méthode dans laquelle les
spectres sont également décomposés en gaussiennes,teci
d’obtenir des données réduites qui alimentent un algogthm
de segmentation bayésien. Cette approche a deux diffé&renc
majeures avec la notre : la décomposition des spectres-est« |e f
fectuées sur une base fixe et la classification est effectuée s © * 100 =% * 100 0
les spectres et non les composantes. La carte de segmentatfoG. 2 — Résultat de la méthode proposée : moments O et 1 des
obtenue est représentée figure 3 : il apparait plus diffigle dtrois classes estimées principales.
distinguer simplement les différentes structures.

100

100 100

50

5 Conclusion et perspectives

Nous avons proposé dans cette article une méthode permet-
tant de distinguer les structures de gaz dans une galaxiee No
méthode est plus flexible et permet de décomposer des spectre
plus complexes que la méthode de Flitti [3]. En revanche, ell
est incapable de distinguer deux structures qui se crqisast
gu'il existe au moins un pixel ou les composantes des strestu ‘ ®
sont proches (et donc considérées comme étant dans la méme FIG. 3 — Carte de segmentation de Flitti [3].
classe). Les travaux futurs porteront donc sur la rechatche
modéle permettant de prendre en compte cet aspect, en eff¢s} P.J. Green. Reversible jump Markov chain Monte Carlo

tuant par exemple la décomposition et la classificationaionj computation and Bayesian model determinatiBrgme-
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