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Résumé — Les modeles d’espace d’état constituent un cadre rigoureux pour analyser I’évolution temporelle de processus latents
a partir d’observations bruitées. Toutefois, I’hypothese classique d’un bruit de mesure gaussien se révele inadéquate lorsque les
observations présentent des valeurs aberrantes, comme celles générées par les interférences radiofréquences en radio-interférométrie.
Dans cet article, nous modélisons le bruit de mesure a 1’aide d’une famille de distributions a queues lourdes, structurée par une
hiérarchie a texture latente, congue pour prendre en compte la nature impulsionnelle des interférences. Nous proposons ensuite
une méthode d’estimation fondée sur un algorithme d’espérance—maximisation stochastique, dans lequel I’étape d’espérance est
approximée par échantillonnage Monte Carlo de la texture latente, rendant I’inférence tractable. Par ailleurs, une mise a jour
régularisée par une pénalisation ¢; est introduite a I’étape M afin de promouvoir la parcimonie des états latents. L’ efficacité de la
méthode est démontrée sur des données synthétiques d’imagerie radio-interférométrique contaminées par de fortes interférences,
montrant des gains significatifs en termes de qualité de reconstruction et de robustesse par rapport aux méthodes de référence basées
sur I’EM gaussien ou le lisseur de Kalman.

Abstract — State-space models offer a principled framework for analyzing the temporal evolution of latent processes from
noisy observations. However, the standard assumption of Gaussian measurement noise can lead to poor performance in the
presence of outliers, such as those induced by radio-frequency interferences (RFI) in radio interferometry. In this work, we propose
a robust estimation framework for linear dynamical systems with non-Gaussian, heavy-tailed noise modeled via a compound-
Gaussian distribution with latent texture. We develop a Stochastic Expectation—Maximization (SEM) algorithm where the E-step is
approximated through Monte Carlo sampling of the latent texture, allowing inference in otherwise intractable posterior distributions.
Additionally, we incorporate an -regularized update in the M-step to enforce sparsity in the latent states. We demonstrate the
effectiveness of our method on synthetic radio-interferometric imaging data contaminated with strong outliers, showing substantial
improvements in reconstruction quality and robustness compared to Gaussian EM and Kalman-based baselines. This highlights the
flexibility and applicability of the SEM framework for robust imaging under impulsive noise.

1 Introduction

Les modeles d’espace d’état offrent un cadre analytique pour
décrire 1’évolution de variables latentes dans les systemes dy-
namiques [11} [16]. Ces modeles permettent de représenter
des processus latents évoluant dans le temps, lesquels sont
observés de maniere indirecte par des mesures bruitées. Tra-
ditionnellement, 1I’hypotheése d’un bruit de mesure gaussien
s’est imposée en raison de sa tractabilité et de ses propriétés
statistiques bien établies.

Cependant, de nombreux phénomenes réels subissent des
perturbations qui s’écartent de cette hypothése gaussienne. Par
exemple, en radio-interférométrie, les observations sont sou-
vent affectées par des sources de bruit non gaussien, telles
que les interférences radiofréquences (RFI) [13]], issues de
signaux d’origine anthropique et introduisant des distorsions
significatives dans les mesures astronomiques [12, 2l]. Les
approches classiques en radio-interférométrie, qui reposent
généralement sur 1’hypothese d’un bruit additif gaussien [19],
peuvent ainsi conduire a des reconstructions inexactes en omet-
tant de prendre en compte la nature a queues lourdes du bruit
réel. La prise en compte du bruit non gaussien a conduit au
développement de méthodes avancées telles que le filtrage
particulaire [7], Iinférence variationnelle et des variantes non
conventionnelles du filtre de Kalman [[15 [9, 20]. Les filtres

particulaires, ou méthodes de Monte Carlo séquentielles, sont
congus pour traiter des modeles non linéaires et non gaus-
siens en représentant la distribution a posteriori des états par
un ensemble d’échantillons pondérés (particules). Toutefois,
ces méthodes présentent plusieurs inconvénients, notamment
la dégénérescence des particules (bien que partiellement at-
ténuable par un rééchantillonnage) et un cofit de calcul qui
s’accroit de maniere exponentielle en grande dimension. L’in-
férence variationnelle offre une alternative en reformulant le
probleme d’inférence en une tiche d’optimisation [1f]. Elle
consiste a approcher des distributions a posteriori complexes
par des distributions plus simples et tractables, en minimisant
leur divergence, ce qui améliore ’efficacité computationnelle
par rapport au filtrage particulaire. Néanmoins, cette approche
peut souffrir de minima locaux et d’une sensibilité a la famille
de distributions choisie pour I’approximation. Par ailleurs, bien
que le filtre de Kalman conventionnel soit généralement utilisé
dans le cas gaussien, plusieurs travaux récents ont proposé
des variantes adaptées au cas non gaussien [15} 9} 20]. I est
toutefois important de noter que ces approches supposent que
les parametres du modele sont a priori connus.

Dans ce travail, nous proposons d’estimer conjointement les
parametres du modele et les états latents dans un cadre d’es-
pace d’état présentant un bruit de mesure composé gaussien
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[LOL 17, 18]. Plus précisément, nous recourons a un algorithme
d’Espérance-Maximisation stochastique (EMS) [14} 5] pour
gérer I'intractabilité de la distribution a posteriori. Contraire-
ment a I’EM classique [6]], qui requiert le calcul d’espérances
compleétes sur les variables latentes, la méthode EMS remplace
cette étape par un échantillonnage Monte Carlo. Par ailleurs,
nous intégrons dans 1’étape M une mise a jour par gradient
proximal régularisée afin d’imposer des contraintes structurées
sur les états latents estimés. Cette régularisation s’avere par-
ticulierement avantageuse dans des applications telles que la
radio-interférométrie [3]], ot des représentations d’images par-
cimonieuses sont plus réalistes et conduisent a une meilleure
précision de reconstruction.

2 Modeéle statistique

Nous considérons un modele linéaire a temps discret d’espace
d’état avec un bruit de mesure additif composé gaussien :

x¢ = Fexy_1 + Wy, (1)
ye = Hyxy + 7, ?ny, 2)

ou y; € C™ représente le vecteur d’observation et x; € R"
I’état latent, F'; € R™*™ la matrice de transition, et H; &
C™*™ la matrice de mesure. Le bruit d’observation est mo-
délisé par une distribution gaussienne composée [4], définie
comme le produit de deux variables aléatoires indépendantes :
un bruit complexe gaussien CA (0, R;) et une texture aléatoire
7¢ ~ Gamma(v/2,v/2) avec v > 2. Les densités de transition
et de vraisemblance s’écrivent alors :

p(x¢ | xe—1) = N (x; Fxi—1, Qu), 3)
p(ye | x¢) = CT o, (ye; Hxe, Ry), 4

ou CT, désigne la distribution de Student-t complexe a v
degrés de liberté. L état initial suit une loi gaussienne xy ~
N (x0; pro, Xo)-

Choix de modélisation : Deux approches s’offrent a nous
pour traiter la texture 7;. La premiere consiste a modéliser 7
explicitement comme variable latente, préservant ainsi une
structure conditionnellement gaussienne du modele. La se-
conde vise a I’intégrer analytiquement pour obtenir une vrai-
semblance marginale de type Student ¢. Bien que cette derniere
offre une formulation plus concise, elle complexifie I’inférence
en induisant des non-linéarités structurelles. Notre choix se
porte sur la premiére approche, qui maintient la tractabilité
analytique du modele gaussien sous-jacent. La vraisemblance
complete du modele complet s’écrit alors :

p(yi:1, %07, T1:7|0) = p(y1.7|%0:7, T1:T, 0)p(X0:7|0)D(T1:T)
(5)

ot @ = {pg, X0, Qs, Ry }1_, désigne I’ensemble des para-

metres inconnus du modele. Bien que des méthodes varia-
tionnelles ou a particules puissent étre envisagées, nous pri-
vilégions ici I’algorithme EM pour son efficacité en grande
dimension et sa capacité a estimer conjointement états latents
et les parametres du modele.

3 Cadre de ’Espérance-Maximisation

L’algorithme EM procede par une estimation itérative des états
latents et des parametres du modele, en alternant :

« Etape E (espérance) : calcul de I’espérance du loga-
rithme de la vraisemblance compléte, par rapport a la
distribution a posteriori des variables latentes condition-
née par les observations et les parametres du modele.

* Etape M (maximisation) : mise a jour des parametres
en maximisant la fonction obtenue a I’étape E.

3.1 Formulation EM et approximation stochas-
tique

Formellement, 1’étape E de I’algorithme EM consiste a évaluer

I’espérance de la log-vraisemblance compléte, conditionnelle-

ment aux observations et aux paramétres courants () :

Qo(8le™)) = E o rmirlyrig.o0 (10811, X0.1, T1:7(0)]  (6)

L’inférence exacte de la loi jointe a posteriori
p(Xo.1, TLT|Y1.TS 0(’“)) dans les modeles d’espace d’état
robustes s’avere généralement intractable en raison de ’inter-
dépendance introduite par les observations entre les états x; et
les textures 7. En effet, bien que ces variables soient a priori
indépendantes, conditionner par les observations y; induit des
dépendances a posteriori non triviales. Pour contourner cette
intractabilité, nous exploitons une décomposition hiérarchique
de I’espérance Q comme suit :

k)y _
Q(0|9( >) 7ETI:T‘Y1:T70“€) [ %)
S L) [log p(y1:1,%0:1, T1:7(6)]],
avec
EXO:Tb’l:T,G(k) [log p(xo:7 | )] =
¢ —1g T
) Z tr (Qt xt|y1.r,m1.7,0(F) [xexy D
t=1
1 T
-2t (Qt FEthYl:Taﬁ;T«,@(k) [xtxtfl])
-1 T oRT
+tr (Qt F]Ext‘YI:Tv"'lsze(k> [xt—1%¢_1]F ) }
1 n
— S 1081Q| — 2 log(2r). @

Sous une réalisation fixée de 7.7, la distribution a posteriori
des états x(.7 est gaussienne et peut étre estimée de maniere
récursive via le lisseur de Rauch—Tung—Striebel (RTS), cou-
ramment appelé lisseur de Kalman [16]). Cela permet d’obtenir,
pour chaque instant ¢, les moments conditionnels suivants :

ﬂt = EthYl:T77'1:T70(k> [Xt]’ (a)
St = EthYl:T77'1:T70(k) [XtXtT]’ (9b)
zA]t,tfl = EXtIYl:T77'1:T79(k) [thtjll]' Oc)

En substituant ces estimateurs dans I’expression de Q et
en ne retenant que les termes dépendants de 7.7, on obtient
apres calcul :

T
Q(G‘g(k)) = — ZETH}H,G(M {mlogn + Tt (nyt - 2§R(yIHﬂt)
t=1

T
+ tr (HﬁtHT)):| + ZET”‘W’Q(JQ) |: [(g - 1) log ¢ — %] ] + C,
t=1



ou C regroupe les termes constants et les probabilités de tran-
sition. L’évaluation analytique de cette espérance reste impos-
sible car la distribution a posteriori p(7;|y1.7, 8*)) n’admet
pas de forme close. Pour pallier cette difficulté, nous recourons
a une variante stochastique de I’algorithme EM (EMS) [14} 5]
ou I’espérance est approchée par échantillonnage de Monte
Carlo. A chaque itération k, I’algorithme EMS met 2 jour
I’estimation de la fonction Q; en approximant les espérances
requises par des réalisations stochastiques 7. générées selon
p(Tely1.T, 0(k>) par Metropolis-Hastings :

T
Q,(016%) = —m> logri +3 7% [yzyt o (yiH)
t=1

= t=1
T S
Ttr (HE?HT))} +3 [(g _ 1) log 78 — Z’%} +C,
t=1

e
x¢|y1r, 75,0 [Xt] et Et =
x;x, | sont estimées par le lisseur de Kal-

ou les quantités i = E

Ext‘)’l:Tva:Tve(k) [
man.

3.2 Estimation par vraisemblance pénalisée

Dans de nombreuses applications, il est souhaitable d’imposer
de la parcimonie sur les états latents x¢.7. Pour ce faire, nous
augmentons 1’étape M standard en incluant une régularisation
sur la séquence xq.7. Dans ce contexte, Qs (Xo.1, 0 | 0(’“)) re-
présente le terme d’attache aux données de la fonction objectif
a maximiser. Plus précisément, nous considérons les états xg.7
comme des variables d’optimisation libres et résolvons :

T
x(()lf;fl) = argmax< Qs(xo:7,0 | B(k)) — )\Z”R(xt) , (10)
: X0:T —o

oll A > 0 est un parametre de régularisation, et Q(xq.7, 0 |
0()) est I’approximation EMS de la log-vraisemblance com-
plete, en fonction des états xo.7. Nous maintenons les états
latents comme variables libres, plutdt que de substituer directe-
ment par les estimations obtenues a 1’étape E, ces dernieres ser-
vant uniquement d’initialisation pour le sous-probléme d’opti-
misation a I’étape M. Il convient de noter que cette stratégie
dite de « vraisemblance pénalisée » ne coincide pas enticre-
ment avec I’EM standard pour I’estimation du Maximum A
Posteriori (MAP), dans la mesure ou les états xo.7 ont été
initialement intégrés dans 1’étape E. Bien que cette approche
induise une estimation d’état avec une pénalisation favorisant
la parcimonie, elle ne constitue pas une solution MAP stricte
pour I’ensemble du modele bayésien. Néanmoins, elle repré-
sente, d’un point de vue pratique, une méthode efficace et
modulaire pour intégrer la parcimonie a chaque itération.

Pour résoudre 1’équation (I0), nous calculons le gradient de
Qs (x0.7,0 | G(k)) par rapport a x;. Celui-ci s’écrit :

Vg Q, = 27_: (H:yt — H:Ht Xt>

,Eal(x17u0>+F;Q2_1(XQ7F2x1>, t=0,

+ *Qfl (Xt - F xt—l) + F:+1 Q;rll (xt+1 —Fi Xt)’ 1<t<T,

-Qr! (XT_FTXT—l), t="T.

En raison de la nature non différentiable du terme de pénalisa-
tion, la mise a jour des €tats repose sur un gradient proximal :

x(" T = prox.\|.p, (Xik) +7 Vx, Qs(x0.17, 0 | 9('“)))7
(11)

ol I’opérateur proximal associé a la pénalisation ¢, est défini,
composante par composante, par la fonction de seuillage 75 :
R™ — R™, définie par T, (z); = sgn(x;) max(|x;| — A, 0).

4 Application a la reconstruction
d’images radio interférométriques

4.1 Configuration expérimentale

Pour évaluer la performance de 1’approche EMS robuste pro-
posée, nous nous intéressons a une application en imagerie
radio-interférométrique, dont 1’objectif est de reconstruire des
images du ciel a partir de mesures de visibilités incompletes
et bruitées [[18]]. Les interférometres radio mesurent des com-
posantes de Fourier de la distribution d’intensité du ciel, et la
restauration de I’image originale exploite la relation de trans-
formation de Fourier entre I’image (du ciel) et les visibilités,
par la relation de Van-Cittert-Zernicke [18]]. La méthode propo-
sée se révele particulierement adaptée & ce contexte en raison
de la présence de bruit non gaussien, pouvant provenir par
exemple des RFI. Nous fixons I’horizon temporel a 7' = 10,
et considérons une séquence d’images astronomiques Xg.7 de
dimension n = 64 x 64. L’image initiale xq est modélisée
par des distributions gaussiennes bivariées, puis les états ul-
térieurs sont générés selon une marche aléatoire gaussienne,
Xt = X¢—1 + Wy, avec w; ~ N(O,aIn) et un pas de va-
riance o« = 1074, A chaque instant ¢, les visibilités y;.7 sont
générées a partir du modele direct (2)), ot H € C™*" est I’opé-
rateur de mesure correspondant au schéma d’échantillonnage
de Fourier incomplet du radio interférometre. L’ expression
analytique de H est donnée par

H = exp <_J2” ArLT) , (12)
A’LU

ou A\, est la longueur d’onde d’observation, A, est la matrice
des lignes de base (baselines) de dimension m x 2 contenant
les différences de positions en coordonnées cartésiennes entre
chaque paire d’antennes, et L est la matrice de dimension
n x 2 contenant les vecteurs directeurs (I, m) pour chacun des
n points sources (pixels). Dans un contexte pratique d’imagerie
radio-interférométrique, les fréquences spatiales échantillon-
nées correspondent directement aux lignes de base du réseau
d’antennes (normalisées par la longueur d’onde des signaux
considérés). Pour reproduire un scénario réaliste, nous syn-
thétisons les visibilités en nous basant sur le plan uv du Very
Large Array (VLA), constitué de p = 27 antennes et opérant
a une fréquence de 3,8 GHz. A chaque instant t, m = 351
visibilités sont mesurées.

Initialisation : L’estimation initiale de 1’état po est obtenue a
partir d’une dirty image, calculée en appliquant la transformée
de Fourier inverse aux visibilités mesurées. La matrice de
covariance ¥y = 10731, est choisie empiriquement et le
parametre de régularisation A est sélectionné par validation
croisée. Le parametre de degré de liberté v = 2,5, supposé
connu, contréle la lourdeur des queues de la distribution : plus
v est petit, plus la distribution est a queues lourdes, ce qui
renforce la robustesse aux valeurs aberrantes.



FIGURE 1 : Résultats de reconstruction a I’instant 7" : (a) image
de référence, (b) initialisation (dirty image), (c) image estimée
par lisseur de Kalman, (d) image estimée par EMS robuste.

TABLE 1 : Comparaison des performances de reconstruction

Méthode MSE| SSIM1 PSNR?

EM gaussien 0.327 0.638  28.801 dB
Lisseur de Kalman  0.467 0196  21.632dB
EMS proposé 0.019 0.804 35.09dB

4.2 Résultats numériques

La robustesse de la méthode proposée a été évaluée sur des
données radio-interférométriques contaminées par des RFI si-
mulées selon le modele décrit dans [13} 2. Celles-ci, ajoutées
de maniere additive aux visibilités synthétiques, possedent une
puissance 4 fois supérieure a celle du signal astronomique.
Nous avons comparé 1’algorithme proposé a deux approches
de référence : (1) un algorithme EM gaussien standard tel que
présenté dans [17], congu pour I’estimation d’espaces d’état li-
néaires dans un cadre strictement gaussien, et (2) un lisseur de
Kalman dit idéal, supposant les parametres du modele connus.
Le Tableau[T|synthétise les performances obtenues. L’approche
proposée réduit 1’erreur moyenne quadratique (MSE) d’un fac-
teur 17 et améliore rapport signal sur bruit instantané (PSNR)
de 7 dB comparé aux méthodes de référence. La mesure de
similarité structurelle (SSIM) élevée (0.804) atteste de la pré-
servation des structures spatiales fines.

Ces améliorations quantitatives sont corroborées par une ins-
pection visuelle des images reconstruites a I'instant 7" (Fig. [T)),
qui révele une fidélité d’image nettement améliorée et une
qualité perceptuelle supérieure en présence de bruit induit par
des RFL

5 Conclusion

Ce travail introduit une méthode d’estimation robuste pour les
modeles d’espace d’état linéaires affectés par un bruit impul-
sif, en combinant un échantillonnage stochastique des textures
latentes avec une régularisation favorisant la parcimonie des

états. Cette approche permet de dépasser les limitations des mé-
thodes classiques fondées sur I’hypothese gaussienne, souvent
inadéquate en présence de valeurs aberrantes. Les résultats
obtenus en radio-interférométrie montrent une nette améliora-
tion de la qualité de reconstruction. Ces avancées ouvrent des
perspectives pour I’analyse de données réelles issues de grands
réseaux d’antennes, ainsi que pour 1’extension vers des mo-
deles non linéaires ou multi-échelles adaptés a des scénarios
d’observation complexes.
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