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Résumé — Le démélange non linéaire par blocs des réponses impulsionnelles (RIs) vise a reconstruire des groupes d’impulsions
de Dirac convoluées avec des RIs dépendant de parametres inconnus. Dans cet article, nous proposons une nouvelle méthode
numérique gloutonne de type OMP permettant d’exploiter la parcimonie par groupe du signal tout en estimant les parametres du
dictionnaire. La robustesse de la méthode a un bruit additif est étudiée par simulation. Enfin, cette méthode est employée sur des
données spectroscopiques réelles pour estimer la composition chimique d’une solution par Spectroscopie de Plasma Induit par
Laser.

Abstract — Block-wise nonlinear unmixing of impulse responses (IRs) aims to reconstruct groups of Dirac impulses convolved
with IRs that depend on unknown parameters. In this paper, we propose a new greedy numerical method based on OMP that exploits
group sparsity of the signal while jointly estimating the dictionary parameters. The robustness of the method to additive noise is
assessed through simulations. Finally, the method is applied to real spectroscopic data to estimate the chemical composition of a

solution using Laser-Induced Breakdown Spectroscopy.

1 Introduction

Le démélange non linéaire par blocs de réponses impulsion-
nelles (RIs) consiste a reconstruire des groupes d’impulsions
de Dirac convoluées avec des réponses impulsionnelles dépen-
dant chacune d’un parametre inconnu. Typiquement, les mé-
langes de signaux parcimonieux par blocs apparaissent lorsque
la présence de 1'une des composantes du dictionnaire implique
la présence d’autres composantes de ce dictionnaire [3]. Ce
type de modele intervient dans divers domaines des sciences
expérimentales et de ’ingénierie, tels que I’imagerie en super-
résolution [6]], I’identification de canaux multi-trajets en com-
munication sans fil [1]], ou encore la spectroscopie sans cali-
bration [5]], entre autres.

Dans la littérature, le probleme du démélange parcimonieux
a été largement étudié sous I’hypothese d’un dictionnaire fixe
et connu [3]]. Cependant, lorsque chaque bloc du dictionnaire
dépend d’un ensemble de parametres non linéaires inconnus,
les méthodes disponibles restent limitées. Par ailleurs, il existe
également des approches pour traiter des problemes de décon-
volution ol la réponse impulsionnelle du systeme est inconnue.
Dans [9], I'hypothese que les RlIs sont positionnées sur une
grille est requise. D’autres approches, basées sur la minimisa-
tion de la norme atomique [2] permettent une reconstruction
stable des signaux ainsi que des RlIs sans discrétiser 1’espace.
Néanmoins, ces méthodes convexes imposent aux réponses
impulsionnelles d’appartenir a un sous-espace de faible di-
mension, supposé connu, ce qui limite leur applicabilité en
spectrométrie. De plus, la complexité algorithmique des mé-
thodes de régularisation convexe peut étre incompatible avec
certaines applications exigeant du temps réel.

Dans [8], nous avons proposé une approche non-convexe,
basée sur des méthodes d’optimisation du premier ordre pour
la déconvolution de groupes de RlIs. En particulier, nous avons
montré que le rayon de convergence ces méthodes est fonction

du parametre de séparation entre sources, et de la cohérence
spatiale de la variété. Cependant, I’analyse précédente ne prend
pas en compte la présence de bruit, et ne tire pas parti de
I’éventuelle structure parcimonieuse des Rls a reconstruire.

Les problemes de démélange parcimonieux de RIs sont d’in-
térét fondamental dans le cas applicatif de la spectrométrie
d’émission atomique de plasma induit par laser (LIBS) [J5].
Dans cette application, le spectre d’émission observé peut étre
décomposé comme la somme de spectres d’émission des es-
peces atomiques et ioniques présentes dans le plasma. Les
interactions physiques qui ont lieu dans le plasma au moment
de I’ablation de I’échantillon introduisent un élargissement
des raies spectrales, dont la largeur inconnue de I’expérimen-
tateur est propre a chaque raie d’émission et est difficilement
modélisable physiquement.

Dans cet article, nous proposons une extension des mé-
thodes gloutonnes par blocs de type OMP dans le cas ou les
éléments du dictionnaire sont des fonctions d’un parametre in-
connu. Nous proposons un nouvel algorithme, alternant entre
une étape gloutonne pour la sélection des blocs du diction-
naire et une optimisation des parametres du dictionnaire par la
méthode de projection variable pour reconstruire le signal et
estimer les parametres non-linéaires. Nous étudions les perfor-
mances statistiques de 1’estimateur en fonction du niveau du
bruit sur des spectres synthétiques. Enfin, nous appliquons la
méthode proposée pour estimer les concentrations atomiques
par spectroscopie LIBS d’une solution étalonnée.

2 Formulation du probléme

2.1 Modele du signal

Nous considérons une classe paramétrique de RIs g(0, -), ot
0 € © C R est un parametre réel. Le modele de signal consi-
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déré s’écrit sous la forme d’une combinaison linéaire de RIs
ot chaque RI est caractérisée par une position ¢;; connue
ainsi que par une amplitude 7;; et un parametre de forme 07,
inconnus. Le modele du signal s’écrit : /

E L;
ta(t) = > nhg(Of,t—tii) §))

i=1 =1

a partir de N échantillons {x(us)}1<s<n uniformément re-
partis dans un intervalle I = [— 2, Z] avec T > 0, aux points

N

{us = —% + T](\,Sjll )} . Les amplitudes {n},} présentent
._1 ’

une structure de parcimonie par blocs, ce qui signifie qu’elles

sont regroupées en F£ > 1 ensembles distincts de tailles res-

pectives L1, ..., Lg. Autrement dit, si une source est présente
en t; , alors toutes les sources du groupe associé, situées en
{ti1,...,tir,}, sont également présentes.

Dans cette formulation, nous supposons connaitre a priori
les positions des sources T = {¢;,; } ainsi que la classe paramé-
trique g(-, -). De méme, le nombre de blocs E et le nombre de
sources dans chaque bloc {L1, ..., Lg} sont supposés connis.
Cependant, les paramétres de forme { 07 .} et les amplitudes

{n},} demeurent inconnus. Soit p = Zf;l L;, nous définis-
sons donc n* € RP, le vecteur des amplitudes

N =i ML Mg ML) s ()
et 0* € RP, le vecteur des parametres de forme
0 =[071,....00 L, 01,05, ] (B
Soit 1’application R? > @ — G(0) € RY*? donnée par
GO)=[g11:---,91,04+---,9E1,---,9E.Lg], &)

avec g;; = [g(0;1, us — ti.1)]Y_;. Le modele du signal mesuré
x est donc donné par

=GO )n" +§&, (&)
ou le terme & désigne le bruit de mesure.
Remarque. L application 6 — G(6) définit une variété in-
cluse dans un espace fonctionnel. Ainsi, pour n’importe quelle
position ¢t € T, I'application  — g(0, - —t) définit une courbe
qui prend des valeurs dans un espace de fonctions. Concrete-

ment, chaque valeur de @ correspond a un point sur une variété
de fonctions.

2.2 Estimation des amplitudes par projection
variable

La méthode de projection variable [4] permet d’éliminer le pa-
rametre linéaire d’un probleme de moindres carrés non linéaire
séparable de la forme :

1
arg min — HG(G)n—ng, (6)

on 2
ou 0 € RY n e R x e RM et @ — G(0) est une applica-
tion qui prend valeurs dans R L. Le probleme (6)) se réduit
alors a un probleme des moindres carrés non linéaire :

in ! [P& : 7
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ol Pé(e) =1 —G(0)G(0) est I'opérateur de projection sur
le complément orthogonal de ’espace des colonnes de G(6)
avec G(0)' I'inverse de Moore-Penrose.

2.3 Minimisation gloutonne

Comme les éléments du dictionnaire dépendent de parametres
inconnus, il convient de construire un estimateur exploitant a
la fois la structure parcimonieuse (par bloc) du signal et la va-
riété supportant les éléments du dictionnaire. Afin d’estimer les
paramétres 6* et n* du modele d’observation (3], nous implé-
mentons la méthode de projection variable décrite précédem-
ment afin d’aboutir a un probleme d’optimisation uniquement
sur le paramétre non-linéaire 6. La parcimonie par groupe de la
solution est promue en minimisant la norme 1|, o, similaire 2

celle adoptée [3], définie par ||l o = 3731 xjo.0of([7(i]]l,)
et n[i] désigne les entrées du i-eme bloc de 7). Au final, le
parametre non-linéaire est estimé comme étant la solution du
probléme

in | PL H tq. K, (8
arg;nlnH ceT||, 4 mll2,0 =GOt 8)

ou K € N est le nombre de blocs différents de zéro.

3 Méthode numérique

La reconstruction d’un signal a partir d’'une mesure & repose
sur une recherche itérative dans un dictionnaire de compo-
santes du modele choisi. L’algorithme débute en initialisant le
résidu a ro = x et la liste des indices des blocs sélectionnés
comme Zy = {}.

Dans les méthodes gloutonnes classiques, a I’étape k, un
bloc du dictionnaire est choisi, permettant ainsi le calcul d’une
solution partielle . Le résidu est ensuite mis a jour selon
Tp+1 = T — g, ainsi que la liste des indices avec Ty 11 =
T U {ix}, iy étant 'indice sélectionné.

Le principe des méthodes gloutonnes vise a identifier a
chaque itération 1’élément du dictionnaire le plus corrélé au
résidu 7. Contrairement a un dictionnaire classique d’atomes
connus et prédéterminés, nous considérons ici le cas du mo-
dele (5) qui définit un dictionnaire G(0) dont les atomes dé-
pendent d’un parametre a estimer 6, ;. Le dictionnaire repose
par contre sur 1’a priori associé aux positions connues des
sources 7. Dans ce cas, nous proposons de modifier 1’algo-
rithme de la facon suivante : a la k-ieéme itération, il est né-
cessaire de réaliser une étape supplémentaire (par rapport aux
algorithmes gloutons standards) afin d’estimer les parametres
0[i] pour chaque bloc. Ensuite, le bloci € N = {1,...,E}
le plus corrélé a r, est sélectionné de maniere classique.

Concretement, a chaque itération, pour estimer 6[i], nous
résolvons un probléme de moindres carrés partiel pour chaque
bloc n’ayant pas encore été sélectionné :

1 2

arge[rir]un§ HPé(e[i])rkHz, ©)]

Ensuite, nous calculons les prédictions associées, définies
par h[i] = G(0]i])G(8]i]) s, et nous sélectionnons le bloc
dont I’indice ¢ maximisant la corrélation entre ﬁ[z] et . Enfin,
nous mettons a jour la liste des indices sélectionnés 7y, et, afin
d’affiner I’estimation de 8* pour mettre a jour le résidu, nous

résolvons )

a0
arg min — HP . :BH . (10)
O[Trsn] 2 GO[Zk+1D)*" ||

La méthode proposée est résumée dans 1”algorithme [I]



Algorithm 1 Approche gloutonne sur une variété

Entrées: Zp = {}, o = =

Sorties : Zr, 0[Zx]
pour k € {0, ..., K — 1} faire
pour i € N\ Z; faire
. 2
6[i] € argmin 1 HPé"(e[i])rkH
0[d]

hli) = G(01i)G(Bli])Trx

2

fin
i = ar maxM
. z‘eg/\f\zk IZGINEAE

Tpp1 =T U {ir}

~ 2

0[Zy+1] € argmin § HPé(B[Ik+1])wH
0[Zi41]

Tt = € — G(0[Z141])G(O[T1i1)) 2

2

fin

4 Spectroscopie de plasma induit par
laser

Nous souhaitons évaluer les performances de la méthode
proposée sur des spectres mesurés a 1’aide d’un instrument
de spectroscopie de plasma induit par laser. Un spectre est
composé d’un ensemble de raies spectrales ayant des lon-
gueurs d’onde d’émission fixes. Ces longueurs d’onde sont
des constantes physiques et sont donc connues pour chaque
espece chimique. Toutefois, lors de 1’acquisition, les raies
spectrales s’élargissent en raison de différents phénomenes
physiques liés, entre autres, a la température et a la densité
électronique du plasma, et varient en fonction des conditions
expérimentales, de la composition chimique de 1’échantillon et
des especes présentes, ce qui signifie que pour chaque raie il y
a un parametre de forme a estimer : la largeur de la raie. L’ob-
jectif principal de I’analyse des données spectroscopiques est
d’estimer la concentration de chaque paire élément/ion présent
dans I’échantillon a partir de la mesure du spectre d’émission.

Nous modélisons un spectre mesuré comme proposé dans la
sous-section [2.1] Ici, nous considérons que le spectre est com-
posé de K > 1 especes chimiques que nous cherchons dans
un dictionnaire contenant ¥ > K possibles especes. Dans
ce dictionnaire, les positions {tm, ..., t; 1, } sont associées
aux raies caractéristiques de I’espece ¢, impliquant un total de
p = Zf{zl L; parametres de largeur a estimer. Dans le cas de
mesures LIBS, la classe paramétrique considérée est le profil
de Stark, donnée par

1 6
T2 4602

Il est important de noter que, dans ce cas, les amplitudes
n* prennent la forme n* = Av*, ot v* € RE est le vecteur
des concentrations que nous cherchons a estimer, et A est une
matrice des amplitudes de raies dépendant de la température
du plasma T, laquelle doit étre estimée a priori.

La mesure réalisée a I’aide d’un instrument LIBS peut étre
modélisée par

Tobs = Z(G(O*)Av* + b+ £), (12)

ts g(0,t) = (11)
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FIGURE 1 : Erreur relative de 1’estimation en fonction du
rapport signal sur bruit.

ol E représente la fonction de transfert optique (connue)
de I’instrument, b correspond a 1’émission de continuum du
spectre [[7]], et & désigne le bruit présent dans la mesure. Vu
que le modele (B) ne considere pas le terme 1ié au conti-
nuum, un prétraitement est réalisé afin de soustraire le terme
Zb du spectre, les mesures aprés ce traitement sont donc
T = Tobs — Eb. Le probléme LIBS considéré dans cet ar-
ticle s’écrit alors

min ||PZ :EH t.q. ||Av =K
arge mH EG(O)A™]], a | HQ’O v=(2G(0)A)TZ
(13)

4.1 Performance de la méthode par rapport au
bruit

Dans cette section, nous évaluons la performance de notre
méthode en fonction du rapport signal sur bruit (RSB). Pour
cela, nous générons un mélange de profils de Stark x, composé
de trois éléments choisis dans un dictionnaire contenant dix
groupes de positions de pics définis sur I’intervalle [—1, 1].
Chaque élément du dictionnaire comporte entre une et cinq
positions de pics. Chaque pic est associé a une largeur tirée
aléatoirement selon /([5 - 1073,1071]) et une amplitude tirée
selon 2(]0, 1]).

Nous appliquons ensuite notre méthode a des données obte-
nues en ajoutant un bruit gaussien a & compris entre 10 dB et
50 dB. 30 réalisations de bruits sont utilisées pour calculer les
erreurs moyennes. La racine de I’erreur quadratique moyenne
relative est représentée en fonction du RSB sur la figure|l} Sur
cette figure, nous observons que, comme attendu, I’écart type
de I’erreur d’estimation normalisée décroit linéairement avec
le RSB.

4.2 Application a un spectre LIBS

Nous présentons I’application de la méthode proposée pour
estimer les concentrations & partir d’un spectre correspondant
a un échantillon certifié. La mesure a été réalisée a I’aide d’un
instrument équipé d’un spectrometre de type Mechelle 5000,
dans I’intervalle des longueurs d’onde allant de 200 nm a 500
nm.

Ensuite, en utilisant la base de données NIST, nous avons
construit le dictionnaire du probléme en sélectionnant les 20



élément [%] | c. théorique | c. estimée | erreur rel.
[%] [%] [%]
Al 97.997 98.141 1.4647
Cu 0.399 0.6163 54.4612
Mg 0.077 0.00139 98.2
Si 0.895 0.171 80.9
Fe 0.313 0.463 48.1
Mn 0.21 0.24 16
Ni 0.0115 0.364 3060

TABLE 1 : Concentrations certifiées dans 1’échantillon d’alu-
minium étudié
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FIGURE 2 : Spectre mesuré et spectre estimé par le modele
ajusté.

raies spectrales les plus puissantes pour chaque état d’ionisa-
tion de chaque espece chimique présente dans 1’échantillon.

Avec 1’ Algorithme [T} nous avons identifié les 12 ions les
plus présents dans 1’échantillon, ce qui a conduit a une er-
reur relative sur le spectre estimé de 14 %. Le résultat de
I’estimation des concentrations est présenté dans la Table
Nous observons une variabilité importante de 1’erreur d’esti-
mation selon les concentrations élémentaires. En particulier,
nous constatons que la concentration de 1’espéce dominante —
I’aluminium — est tres bien estimée, tout comme celle du man-
ganese. Cela s’explique par la présence marquée de leurs raies
spectrales dans 1’observation. En revanche, la concentration du
nickel est mal estimée. Cela est di au fait que ses raies spec-
trales sont noyées dans le bruit, ce qui conduit 1’algorithme a
ajuster le bruit présent aux longueurs d’onde théoriques des
raies du nickel, en lui attribuant une concentration excessive-
ment élevée.

Cette difficulté illustre I’un des principaux défis pratiques
dans I’estimation des concentrations a partir de mesures spec-
trales LIBS : le mauvais conditionnement du dictionnaire. Un
zoom sur la bande [250.5; 266.7] nm du spectre est présentée
sur la figure [2afin de comparer le spectre mesuré et celui es-
timé pour chacun des éléments correspondants aux différentes
composantes du dictionnaire identifiées. De plus, les diffé-
rentes largeurs des raies spectrales (associées aux parametres
0;,; estimés) sont clairement observables.

5 Conclusion

Inspirés par les méthodes OMP, nous avons proposé une ap-
proche pour démélanger des groupes de pics dépendant chacun
d’un ensemble de parametres non linéaires inconnus. Nous
avons montré que cette méthode présente un comportement
favorable face au bruit. De plus, nous avons démontré son
utilité pratique en I’appliquant a un spectre de mesure LIBS
sur un échantillon certifié pour estimer les concentrations des
especes chimiques.

A I’avenir, nous souhaitons mener une étude théorique de la
méthode afin de caractériser sa convergence. Enfin, nous envi-
sageons d’améliorer ses performances lors de son application
en spectroscopie LIBS.
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