Reconstruction d’'un spectre RMN 2D par maximum d’entropie
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Résume —La résonance magtique nuckaire (RMN) est une dthode moderne de spectroscopie wigour 'analyse de la composition de
produits biologiques. Nous nous @messons dans cet artidd’estimation d’'un spectre de cétationT; — 7% a partir de mesures RMN. Les
difficultés de I'estimation sontéies au caraete mal-pog de ce prokime inverse ed la taille importante des doéasa traiter. La nethode
d’estimation est fonéle sur le Maximum d’Entropie et nous proposons deux algorithmescdesguction irative ; le premier est forgdsur
I'algorithme de Bryan et Skilling et le second utilise le gradient congugan-lirgaire. Par ailleurs, la structure du nébel d’observation est
avantageusement expleé pour akger le cdit de calcul sans employer les approximations prépsecemment par Vankataramanetcoll..
De plus, nous proposons le rajout d'ueape de recherche de pas adeptla fonction entropique afin d’assurer uriectbissance du céte.
Les algorithmes sorévalles sur un exemple syritique et leur applicabikt est illustee sur des doraes eelles.

Abstract — Nuclear magnetic resonance (NMR) is a modern spectroscopy totidastudy of biological structures. This article deals with
the reconstruction dfy, — T correlation spectrum from 2D NMR measures. The ill-posed charatthisanverse problem and the large size

of the dataset constitute the main difficulties of the reconstruction. The MemiEntropy method is used for estimation and two optimization
algorithms are compared, the first is based on the classical Skilling arashBnethod and the second uses the nonlinear conjugate gradient
method. In order to reduce computational cost, we exploit the specifiictste of the observation model to avoid the approximations recently
proposed in Vankataramanancoll.. Furthermore, an original line search strategy suitable for the entumgyibn is used to ensure the decrease
of the criterion at each iteration. The proposed algorithms are tested yrtteeic example and their applicability is illustrated through real
NMR data processing.

1 Introduction Le signal mesu& depend la fois du temps deepétition ¢
correspondant au temps laéssu spin pouévoluer vers sa po-
sition d’équilibre (relaxatiorf} ) et du temps dchots, instant

La spectroscopie pagsonance magtique nuckaire per-  g'enregistrement de I'amplitude deetho RMNa t; fixé. Le
met d'ac@dera des informations structurelles agehelles mi-  moggle physique [11] relie ce signal RMN 2D, 80X (1, £2),
croscopiques ou métulaires. Par exemple, dans le domainey |a distribution des populations de raotles en fonction des
agro-alimentaire, cette technique est emptpour éterminer  temps de relaxatiof; et75, noeeS(T;, T»). Ces temps de re-
la teneur en eau ou en maté grasse d’u@chantillon biolo-  |axation caradrisent la dynamique des néaiules en fonction
g,iqLIJ_e. _D"»"Le fagon @rerale, |35 mesuresdsontl kas SU:D'a det; ett,, respectivement. Ce mékk s'exprime par
réalisation d’enregistrements des temps de relaxatioritien

dinale et transvergié”l et T, de facon ir?épendante. Des trag! X(trt2) = [ Fa(ts, T1)S(Th, To)ka(to, To)dThdTy - (1)

vaux ont @monté que la mesure cou# de ces parasires avec des noyaux

permettait un accroissement de la robustesse du calcul mais Ei(t,Ty) = 1—e /T

aussi une mise eevidence de couplages enffe et 75 aidant { ko(ty, Tp) = e /T2

notablemenﬁleu,rmte_rpet_atlon [2, 1_1].Touteff)|s Ia,erahsatlon En pratique les signaux RMN, rEY (¢1,t,), sont affecks

de mesures cougés implique de disposer d'unesthode de byt additif (% , £, ), suppoé i.i.d. gaussien certr Apres
traitement des dorées pour I'estimation des specti@sieux  gigcptisation, le modlie secrit sous la forme matricielle

dimensions. Cet article psente une athode base sur le Maxi- ¢
mum d’Entropie pour I'estimation d’un spectre de &ation Y =K SK;+E &)

Ty — T. K, e RN K, ¢ Rm2X N2y ¢ Rmaxme g ¢ RNix Nz



oumq, my repesentent le nombre de points de mesurg en
et Ny, N, la taille de la grilleTy, Ts.

L'objectif du traitement est d’estimer le specex partir de
Y en utilisant le modle (2) et sous la contraint§ > 0 (au
sens @ tous lestléments deS sont positifs). Ce prokime de
reconstruction estquivalenta une inversion nuérique d’'une
transfornée de Laplace 2D, qui esks instable en raison du
mauvais conditionnement des matrid€s et K [11].

2 Meéethodes de esolution

2.1 Position du probeme

Afin d’obtenir une solution&gulari€e, les réthodes exis-
tantes minimisent un cite d’agquation aux dorgesC(S)
augmeng d’'un terme de gnalisationR(.S), sous contrainte de
positivité

g1>i% L(S) =C(S) + BR(S). (3)

Le bruitétant suppdsgaussien;’(S) s’exprime par

C(8) = §|¥ ~ K\ K} (4)
ou ||.|| r repiesente la norme de Frobenius.

Comme le spectre RMN 2D correspoadune distribution
de populations de métules, une @nalisation de type maxi-
mum d’entropie [6] nous pafiaadapée. Une nethode de re-
construction fonde sur le maximum d’entropie a d’ailleu&te
précédemment prop@e en RMN 1D [5]. L'entropie de Shan-
non sera utilige

R(S)= > S(T1,Ty) In S(T1,Ty) (5)

T1,T>

Une autre difficulé concerne la dimension du prébie [12].
En effet, les nethodes existantes reguent la &écriture du
mockle direct sous la forme

y=Ks+e

avecy = vect(Y), s = vect(S), e = vect(E) et K =
K, ® K,. L'opérateurvect corresponda la transformation
matrice-vecteur dans l'ordre lexicographiquesete produit
de Kronecker. anmoins, ces &thodes ne sont plus appli-
cables @s lors que la taille du probine augmente. En effet,
une configuration typique est; = 50, mo = 10* et Ny x
N, = 200 x 200, ce qui conduitt une matricek de?2 - 101°
éléments. Pour contourner ce pretvie, [11] applique une tron-
cature de la dcomposition en valeurs singéites des matrices
K, et K> pour eduire la taille de la matric&”. Or d’une part
cette troncature est source de perte d’'informations ; tegnert

2.2 Meéthode de Bryan et Skilling

La méthode propdse par Skilling et Bryan [10] se fonde sur
une approximation quadratique du eri¢ dans un sous-espace
D, de dimension- engende a chaque #rationk par les vec-

teurs{d\" ...d\"} définis par
d\V = &,VC(sy)
d? = &, VR(sy)

) d(j*2) d(jfl)
dg) — VQC(Sk)(I)k < (;C_Q) — (]k—l)
ldy “lls. Ndi " llss

(6)

en introduisant les coefficients de normalisation

1/2
1d9 s = <Z sn(d%))2)> (7

et la matrice déchelle®,, = diag(s). D’aprés [8], cette pon-
dération permet de prendre en compte la poséivitequation
de misea jour des est alors donge par

Sky1 = Sk + Zﬁ;&j)d;&j) = s + Di&, ®)

j=1

ou Dy, estla matrice dont les colonnes contiennent les vecteurs
de la base et les poicféj) résultent de la minimisation d’'une
approximation quadratique du @&re L(s) au points; sur le
sous espac®,. Ces poids sont donc solutions déduation
normale

(DLV?L(st)Dy) € = —DLVL(sy). ©

Cet algorithme pelgtre vu comme un algorithme de descente
itérativesy 1 = s + a;d; dans lequel la direction es, =
D€, etle pasyy est fixe a 1. Cependant, le choix d’un pas
unitaire ne garantit pas leédroissance du céte, ni néme le
respect de la contrainte de posit&itEn pratique, si I'applica-
tion de (8) fournit des composantesgatives, elles sont rem-
placces par une petite valeur positiveCependant, cette pro-
jection peut provoquer une croissance duecat

Afin de garantir la @croissance du céitea chaque #ration,
nous proposons la modification suivante : un test portansur
déecroissance du céte est effect, et une valeur de pas as-
surant la @écroissance est ad@gt dans la directiod;, si ce
test est Bgatif ; la formule de pas utike est issue de travaux
récents étailles dans [1].

D’autre part, nous suggons de 8lectionner chaque #ra-
tion la valeur der la plus favorable en terme décroissance
du critere, plubt que de fixerr a une valeur constante. En ef-
fet, nous avons constatjue le comportement et I'efficagite

comme il sera monér dans le paragraphe 2.4, il n’est en faitla méthode de Skilling et Bryangbendait de fagon critique du

pas recessaire de calculer cette matrice. En efféydluation
du gradient et du hessien du eri¢ peugétre €alie avec une
complexié reduite en tirant profit de la formeeparable du
noyau de convolution dans le m&ld d’observation.

choix der, et qu'il était difficile d’anticiper le meilleur choix.
La strakégie que nous proposons n'efitra pas d’augmenta-
tion du cait de calcul par &ration,a condition de tirer parti de
I'emboitement des matrices normales du eys¢ lirgaire (9).



2.3 Meéthode du gradient conjugte non linéaire

D’aprés [9, p. 1022], la convergence mathatique de I'ap-
proche de Skilling et Bryan resteprouver. Pour cette raison,
nous proposons une autre famille d’algorithmes construits
une base thorique plus solide, et plus sgifiquement un algo-
rithme de gradient conjugunon-lirgaire, utilisant une direc-
tion de descente doée par :

di, = —cysign(gjer) avec ¢ = —gi + Brdi—1  (10)

ou J;, est le coefficient de conjugaison. La m&s@ursy =
sk + axd nécessite la recherche d'un pag s'approchant
du minimiseur de la fonction scalaitéx) = L(s; + ady).
Dans le cas du maximum d’entropie, larivee del tend vers
—oo lorsquea se rapproche de, plus petite valeur du pas
pour laquelle une composante du vecter+ ad; s'annule.
Or la piesence de cette bazre nuita I'efficacite des nethodes

classiques de recherche de pas, telles que le backtrad¢&ing,

dichotomie et I'interpolation cubique [7]. C'est pourqummus
avons appligé une stratgie de pas for&k sur la teorie des
algorithmes Maximisation-Minimisation (MM) [3, 4]. La mi-
nimisation de la fonctior est obtenue en effectuant des mini-
misations successives de fonctions majorantésidefonction
h(a, o) est dite tangente majorante flena si

h(o/, o) = t(a) et h(a,d) > {(a), Vae[0,a) (11)

Le probEme d’optimisation initial d&/(«) est remplaé par
une £quence de sous-praphes plus simples donnant liau
la regle de misé jour MM :

o/t = argmin h(a, o). (12)

(0%
Dans le cas d'une bagnie logarithmique, la minimisation d’'une
fonction majorante de la forme :

hi(a, ) = £(a') + (@ — a)i(a’) + %mk(a —o)?

/

a)—a—i—o/} (13)

a—«

a —

+ Yk {(d —a') 1og(

estétudiee dans [1]hy (o, o) est strictement convexe et pesie
un unigue minimiseur dont la forme est explicite

—As + VAZ — 4A1 A3

/ 2

o + 24, , (14)
avecA; = —my, Ay = k=Ll )+mp(a—a’) etAg = (a—

a/)¢(a’). Une methode de calcul des paratres(my, y;) > 0
est pésenge dans [1]. Lesésultats montrent la convergence
de l'algorithme GCNL vers la solution de (3) pour @ifentes
formes de conjugaisons.

2.4 Mise en ceuvre

Les algorithmes propés peuvengétre appligésa la recons-
truction d’'un spectre RMN 2D sans |&duction de dimen-
sion sug@rée par [11]. En effeta I'aide d'operations matri-
cielles ne @cessitant pas la matrid€, le gradient du crére

d'adequation aux dorées et le produit hessien-vecteur s’ex-
priment par :

VC(s)
V20(s) v

vect(—K}(Y — KlsKg)KQ)
vect(KleVKgKg)

ou V est la transformation vecteur-matrice deD’autre part,
nous proposons d'utiliser le ceite d’aret

l|skt1 — skll2

<1074
(EIP

(15)

3 Reésultats ex@rimentaux

3.1 Exemple syntletique

Afin de tester les thodes d’optimisation propéss, nous
comparons les algorithmes suivants

— Méthode de Skilling et Bryan (SB)

— Variante n°1 : Ajout de la recherche de pas (SB1)

— Variante n°2 : Recherche @eentrel etr,, (SB2)

— Gradient conjug@ non lireaire (GCNL)
Les mesures sont simadsa l'aide du moeéle direct (2) avec
un RSB de30 dB (Fig. 1.a) etm; = 200, ms = 500. La
reconstruction &t reali®e pourN; = Ny, = 100 avec =
1077,

Ty To) = [1;0.55] —T1; To] = [0.97s;0.495)

ol

[T1; o) = [25;1.5]
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—— Spectre reconstruit —— Spectre reconstruit
Spectre simulé Spectre simulé
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FiG. 1 — Exemple syntktique de reconstruction RMN 2D

Nous pouvons constater que I'algorithme SB et ses deux va-
riantes pesentent des temps de convergence similaires (Tab. 1).
Néanmoins, ces variantes permettent d’assuregdaaissance
du critere, donc un comportement plusgulier. Enfin, la rg-
thode SB2 permet @viter le eglage manuel de la dimension
tout en restant aussi rapide que SB1 avec le meilleur choix
der. D'autre part, I'algorithme GCNL requiert un plus grand
nombre d'ierations mais le dt de calcul par #rationétant
faible, il reste cometitif avec la néthode de Skilling et Bryan.



[ter | Temps(s) | ||s = s°|lz/l|s”|lz sous-espaceadini par plusieurs directions.
GCNL 1042 98,17 0,31

- 4 2063 | 195,77 0,311
e 5 963 104, 8 0,2969 i
0 4 Conclusion

7 675 86,406 0,2974
§ g 2906633 132’3 00’2391619 Nous avons @sené une néthode de reconstruction d’'un
@ - 795 106, 48 0.30 spectre RMN 2D par maximum d’entropie. Cettéthrode pée-
SB2 | 1. =5 | 783 155,16 0,299 sente I'avantage d’'un &b de calcul raisonnable et d’assurer la

décroissance monotone du érn¢a minimiser. Bien que cette

TAB. 1 — Comparaison entre les algorithmes SB et GCNL pouféthode s'aere efficace sur les doBas simues et exgri-
la reconstruction de doges synthtiques. Les calculs sont ef- mentales, 'absence désultats teoriques de convergence de
fectlés sur un Intel Pentium 4 3.2 GHz, 3 GB RAM la méthode SB nous oriente vers d’autreéthodesa base de
sous-espaces ou encore vers |&leration de la rathode GCNL
En outre, 'analyse visuelle degsultats @vle la bonne esti- Ppar I'utilisation d’un peconditionneur aéhjuat.
mation de la position des modes du spectre (Fig. 1). Cepgndan
Ia.sous—estlmatllon del amplltude.de I'un des deux modes s’e Réferences
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