
Méthode plug-and-play pour des problèmes inverses
sur signaux bivariés avec données synthétiques

Pierre PALUD1 Eric CHASSANDE-MOTTIN1

1 Université Paris Cité, CNRS, Astroparticule et Cosmologie, F-75013 Paris, France

Résumé – L’approche plug-and-play (PnP) représente aujourd’hui l’état de l’art en restauration d’images. Elle repose sur un
débruiteur gaussien, souvent défini par un réseau de neurones (RN) qui apprend les caractéristiques clés de l’image. Ce travail
adapte l’approche PnP aux signaux bivariés. L’objectif principal est la restauration de la polarisation, c’est-à-dire la dépendence
géométrique entre les deux composantes du signal. Il définit un RN débruiteur dans le domaine temps-fréquence en n’utilisant que
des données synthétiques. L’intérêt de l’approche est démontré dans une application sur des signaux d’ondes gravitationnelles.

Abstract – Plug-and-play (PnP) approaches currently achieve state-of-the-art quality in image restoration. These methods rely on
a Gaussian denoiser, often parametrized by an artificial neural network (ANN) that learns the image key features. This work adapts
the PnP approach to bivariate time series. The main goal is to restore the polarisation, that is, the geometrical dependence between
the two components of the signal. It designs an ANN denoiser in the time-frequency domain, using exclusively a synthetic dataset.
The interest of the approach is demonstrated with an application to gravitational wave astronomy.

1 Introduction
Les dernières années ont vu les méthodes plug-and-play
(PnP) [1] atteindre des performances de restauration remar-
quables dans des problèmes inverses sur des images naturelles.
Ces méthodes relient les approches classiques de problèmes
inverses aux techniques de l’apprentissage statistique et aux ré-
seaux de neurones (RN). Le RN est entraîné comme débruiteur
sur des données réalistes pour apprendre des caractéristiques
clés. Il remplace l’opérateur proximal classiquement associé à
la régularisation dans l’algorithme de restauration. Pour des
images naturelles, l’entraînement exploite de grands ensembles
de données. Pour beaucoup de systèmes d’imagerie, de tels en-
sembles n’existent pas ; des ensembles synthétiques sont alors
utilisés, construits en transformant des images de référence [2]
ou à partir de données purement synthétiques [3].

Les séries temporelles ont reçu moins d’attention que les
images pour l’apprentissage profond. Cependant, des RN ont
été utilisés pour traiter celles-ci dans les domaines temporel [4]
et temps-fréquence [5]. Des méthodes récentes utilisent des
spectrogrammes complexes avec des RN convolutionnels et
des UNet [6].

Ce travail se concentre sur des séries temporelles bivariées,
qui apparaissent dans divers champs de la physique, dont l’op-
tique et l’électromagnétisme [7], l’océanographie avec les
vitesses de courants [8] la sismologie [9], ou l’astrophysique
avec les ondes gravitationnelles [10]. Dans de tels signaux, la
relation entre les deux composantes, appelée la polarisation,
porte une information physique importante [11]. Ce travail
propose une approche PnP pour 1) des séries temporelles bi-
variées générales avec une attention sur la préservation de la
polarisation, 2) en n’utilisant que des données synthétiques
pour entraîner le RN profond débruiteur.

La Section 2 présente les signaux bivariés et la notion de
polarisation. La Section 3 introduit le problème inverse et la
méthode PnP proposée. La Section 4 décrit une application aux
ondes gravitationnelles. La Section 5 en analyse les résultats.

2 Signaux bivariés et polarisation
Dans un signal bivarié h(t) = (h1(t), h2(t)), la relation entre
les deux composantes porte une information physique clé.
Cette relation, appelée polarisation par les physiciens, peut
être décrite avec les quatre paramètres de Stokes, notés de S0 à
S3 [11]. S0 quantifie l’amplitude du signal, les autres décrivent
la géométrie elliptique de la polarisation. La représentation
temps-fréquence des Stokes [11] est définie avec les produits
des transforméess de Fourier à court terme (TFCT) des deux
composantes, H1 et H2

S0(τ, ν) = |H1(τ, ν)|2 + |H2(τ, ν)|2 (1)

S1(τ, ν) = |H1(τ, ν)|2 − |H2(τ, ν)|2

S2(τ, ν) = 2 Re
{
H1(τ, ν) H2(τ, ν)

}
S3(τ, ν) = 2 Im

{
H1(τ, ν) H2(τ, ν)

}
Les paramètres de Stokes normalisés si = Si/(S0 + α) (avec
i ∈ {1, 2, 3} et α ≪ 1) permettent de simplifier la description
de la polarisation [11]. Pour α = 0, ces paramètres vivent sur
la sphère unité en trois dimensions, appelée sphère de Poin-
caré. Ses pôles nord et sud (S3 = ±S0) correspondent à une
polarisation circulaire anti-horaire et horaire, respectivement.
L’équateur décrit des polarisations linéaires. Fixer α > 0 évite
une division par 0 et ainsi garantit si ≃ 0 quand l’énergie S0

tend vers zéro.
La Figure 1 montre un exemple typique d’onde gravitation-

nelle (OG), un signal bivarié avec ses deux composantes notées
h+ et h×. C’est un signal modulé en amplitude et fréquence
en chirp avec une polarisation constante circulaire. Dans le do-
maine temporel, l’augmentation d’amplitude et de fréquence
est visible sur chaque composante. La figure sur la gauche
montre la polarisation circulaire, mais ne permet pas de dé-
terminer si celle-ci évolue au cours du temps. La TFCT du
signal (milieu) met en évidence l’évolution de la fréquence
et de l’amplitude, mais ne montre rien de la relation entre
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FIGURE 1 : Exemple de signal bivarié simulé (onde gravita-
tionnelle) avec une polarisation constante circulaire. (Haut)
domaine temporel, (Milieu) représentation temps-fréquence,
(Bas) représentation temps-fréquence des paramètres de
Stokes, avec s3 ≃ 1 là où se situe l’énergie du signal.

les deux composantes. La représentation temps-fréquence des
paramètres de Stokes (bas) donne une description complète de
l’évolution de l’amplitude, de la fréquence et de la géométrie.

Le cas spécifique d’une OG avec une polarisation circulaire
a été choisi comme exemple illustratif. Dans d’autres situa-
tions, les signaux peuvent être plus complexes, avec plusieurs
modes, chacun avec une polarisation elliptique différente et po-
tentiellement variable. Dans la suite, les signaux bivariés sont
décrits avec la représentation temps-fréquence des Stokes, qui
est suffisamment générale pour décrire ces cas plus complexes.

3 Une méthode plug-and-play pour si-
gnaux bivariés

3.1 Description du problème
L’objectif de ce travail est de restaurer un signal bivarié
h = (h1,h2) ∈ RN×2 à partir d’observations dégradées
y ∈ RN×D, avec N le nombre d’échantillons et D la dimen-
sion de chaque mesure. Cette tâche est généralement formulée
par

ĥ ∈ argmin
h∈RN×2

fy(h) + λ g(h), (2)

où fy est un terme de fidélité aux données, g est une fonction
de régularisation favorisant des propriétés désirables de h, et λ
un poids de régularisation. À cause du faible rapport signal sur
bruit (SNR) attendu en pratique ou de la complexité du terme
de fidélité aux données, le maximum de vraisemblance – (2)
avec g = 0 – est typiquement mal posé. Obtenir une bonne
restauration requiert le choix d’une fonction de régularisation
qui respecte les caractéristiques clés du signal.

3.2 L’approche plug-and-play
L’approche plug-and-play contourne le besoin d’une fonction
de régularisation g explicite. Elle se base sur l’algorithme
classique de descente de gradient proximal [12, chapitre 10]
pour résoudre (2), où, à chaque itération t,

h(t+1) = proxλg

(
h(t) − η∇fy

(
h(t)

))
, (3)

avec un pas η > 0 et l’opérateur proximal

proxλg(h) = argmin
u∈RN×2

[
∥u− h∥2F + λg(u)

]
. (4)

Cet opérateur est équivalent à un problème de débruitage gaus-
sien avec une régularisation λg. L’approche PnP remplace
l’opérateur proxλg par un débruiteur appris qui contient impli-
citement les caractéristiques du signal [13]. À l’itération t, (3)
devient

h(t+1) = Dσ

(
h(t) − η∇fy

(
h(t)

))
, (5)

où Dσ est un débruiteur gaussien pour un niveau de bruit
σ. Il apprend les caractéristiques du signal en minimisant la
fonction de coût

Eh∼πh, σ∼U(0,σmax), ξ∼N (0,σ2I)

[
∥Dσ(h+ ξ)− h∥22

]
, (6)

avec πh la distribution de h et U(0, σmax) la distribution uni-
forme du niveau de bruit entre 0 et un niveau maximum σmax.
Puisque l’entraînement d’un débruiteur gaussien est simple-
ment une tâche prétexte pour remplacer un opérateur proxi-
mal (4), les équations (2) à (6) peuvent être utilisées avec
d’autres représentations, comme Fourier ou temps-fréquence.

En pratique, πh est approchée par un ensemble de données.
Ce travail utilise des données générée par un simulateur. Une
fois entraîné, le débruiteur Dσ peut être utilisé pour résoudre
tout problème inverse visant à reconstruire le signal bivarié
considéré. Pendant l’inférence, l’écart quadratique σ peut être
interprété comme un paramètre de régularisation [13] et ajusté.
La qualité de restauration dépend de l’efficacité de Dσ, qui
dépend elle-même de l’ensemble de données synthétique, de
l’architecture du RN et de la méthode d’entraînement.

3.3 Vers un débruiteur pour signal bivarié
Dans la littérature, les méthodes classiques de débruitage de
séries temporelles passent par de l’apprentissage de diction-
naires, des contraintes de parcimonie dans le domaine de Fou-
rier ou d’ondelettes, ou la variation totale. Ces méthodes ont
une expressivité limitée, ce qui implique une capacité limitée
à apprendre les caractéristiques clés du signal bivarié. De plus,
elles ne peuvent souvent traiter qu’une série temporelle à la
fois, et ne peuvent donc pas préserver la polarisation.

Les réseaux de neurones (RNs) produisent aujourd’hui de
meilleurs résultats grâce à leur plus grande flexibilité. Ils
peuvent traiter les séries temporelles dans le domaine tem-
porel [4] or temps-fréquence [5]. Une représentation temps-
fréquence comme la TFCT contient une description plus
simple et informative, au prix d’étapes supplémentaires de
traitement. Les méthodes les plus récentes exploitent les spec-
trogrammes à valeurs complexes [6].

Dans ce travail, le débruiteur Dσ est un RN basé sur
l’architecture convolutionnelle DRUNet, qui constitue l’état
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de l’art [14]. L’architecture a été modifiée pour traiter les
spectrogrammes à valeurs complexes des signaux bivariés
H = (H1,H2) ∈ C2×Nf×Nt , avec Nf et Nt les dimen-
sions fréquentielle et temporelle de la TFCT, respective-
ment. Le signal bivarié h ∈ RN×2 est donc converti en
(Re{H1}, Im{H1},Re{H2}, Im{H2}).

Une différence importante entre les images et la représenta-
tion temps-fréquence est que le RN ne doit pas être invariant
aux translations verticales pour un spectrogramme. Pour éviter
cette invariance, le RN est systématiquement entraîné et utilisé
avec des spectrogrammes complets, alors que les débruiteurs
d’images sont entraînés avec des patches [14].

4 Application aux signau d’ondes gra-
vitationnelles

4.1 Modèle direct
Les OGs sont intrinsèquement des signaux bivariés dont les
composantes sont notées h+ et h× [10]. Cette application
considère les sources les plus communément détectées d’OGs,
les fusions de binaires de trous noirs. La Figure 1 montre un
exemple d’un signal sans bruit d’une OG émise par une telle
source, que l’on cherche à reconstruire à partir d’observations
bruitées. Ce signal est reconnaissable à sa morphologie en
chirp : les OGs émettent dans les fréquences basses dans la
phase de spirale, quand les trous noirs sont loin l’un de l’autre.
La fréquence dominante augmente au fur et à mesure que les
trous noirs se rapprochent, jusqu’à la fusion.

L’observation y combine un signal synthétique h – ici gé-
néré avec un simulateur basé sur le modèle SEOBNR [15] –
avec un segment de mesures réelles de bruit b des détecteurs
LIGO Livingstone, LIGO Hanford et Virgo, menant à D = 3.
Le bruit b est supposé gaussien coloré avec une densité de
puissance spectrale connue. Chaque détecteur observe une
combinaison linéaire de h+ et h× qui dépend de la position de
la source dans le ciel. Dans ce travail, la position de la source
et la matrice de projection associée F ∈ R2×D sont supposées
connues, ce qui donne le modèle d’observation suivant

y = hFT + b. (7)

L’observation dure 6.56 s, dont 5 s de pur bruit, échantilloné
à 4096 Hz, soit, N = 26 874. Les observations blanchies
ỹ = (ỹ1, . . . , ỹD) sont calculées avec la densité spectrale
de puissance du bruit. En utilisant la TFCT des observations
blanchies Ỹ = (Ỹ1, . . . , ỸD) ∈ CD×Nf×Nt , avec Nf = 257
fréquences positives et Nt = 424, le modèle (7) devient

Ỹ = FH+ B̃ avec b̃dij ∼ N (0, 1) ∀d, i, j. (8)

La Figure 2 montre l’amplitude de la TFCT des observations
blanchies Ỹ . Le SNR est de 28,6 dB pour LIGO Hanford,
33,8 dB pour LIGO Livingstone, et 14,0 dB pour Virgo. Ces
valeurs sont assez basses, et les deux détecteurs LIGO assez
proches (ils mesurent donc des projections similaires), ce qui
rend le problème mal posé.

4.2 Estimateurs et métriques
L’estimateur PnP décrit dans la section 3 est entraîné avec
un ensemble de 2048 OGs générées avec le simulateur

FIGURE 2 : Logarithme décimal du module de la TFCT des
observations blanchies d’une OG Ỹ pour chacun des D = 3
detecteurs. Pour chaque détecteur, l’observation contient une
combinaison linéaire des deux composantes de l’OG et du
bruit mesuré. Le rectangle blanc indique le support du signal
vrai, c’est-à-dire la région représentée dans la Figure 1.

SEOBNR [15], couvrant une variété de cas physiques. Cet
estimateur est comparé à deux estimateurs classiques en OGs :
le maximum de vraisemblance (MLE) [10] et un maximum
a posteriori (MAP) qui suppose une polarisation circulaire
anti-horaire constante [10]. Les performances de ces estima-
teurs sont évaluées via la durée de calcul pour l’inférence et
la qualité de restauration, quantifiée avec le mismatch et le
SNR de reconstruction (R-SNR). Pour un signal vrai h∗ et un
estimateur ĥ, le mismatch est défini comme [10, chapitre 3]

ε(h∗, ĥ) = 1−max
τ

|⟨h∗
1 − ih∗

2, (ĥ1 − iĥ2)(· − τ)⟩|
∥h∗

1 − ih∗
2∥ ∥ĥ1 − iĥ2∥

, (9)

avec τ un retard et le produit scalaire défini dans l’espace de
Fourier

⟨g1, g2⟩ =
∫

F [g1] (ν) F [g2] (ν) dν. (10)

Le R-SNR est défini dans le domaine temporel par R-SNR
= −20 log10(∥ĥ− h∗∥/∥h∗∥).

Un faible mismatch indique que ĥ a la bonne forme, mais
peut être décalé dans le temps, en phase ou en angle de pola-
risation. À l’inverse, atteindre un R-SNR élevé signifie que
ĥ a la bonne position, phase et orientation. Idéalement, un
estimateur devrait bien reproduire le signal tout en évitant
de créer de faux signaux hors du support du signal vrai. Ce
second point est critique pour un signal court inclu dans un
long segment d’observation. Pour séparer ces deux aspects, le
mismatch et le R-SNR sont calculés sur deux fenêtres : sur le
segment complet, et sur le support du signal vrai, indiqué par
un rectangle blanc dans la Figure 2.

5 Résultats
La Table 1 compare les estimateurs considérés avec les critères
présentés dans la section précédente. La Figure 3 montre la
représentation temps-fréquence des paramètres de Stokes de
chaque estimateur – le vrai signal est montré dans la Figure 1.
L’approche PnP est la plus lente puisqu’elle est itérative alors
que les deux autres estimateurs ont des expressions analytiques.
Cependant, elle converge en moins de trente itérations et donc
garde une durée d’inférence inférieure à trois secondes, ce qui
est raisonnable étant donnée la grande dimension du signal
traité. Cette durée est comparable à celle du segment complet,
ce qui permet une analyse proche du temps réel.
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TABLE 1 : Performance des estimateurs sur l’application à une
onde gravitationnelle.

méthode
mismatch R-SNR (dB)

durée (s)
complet support complet support

MLE 0.328 0.123 -0.3 11.3 0.001
MAP circ 0.063 0.019 8.7 28.3 0.002
MAP PnP 0.024 0.014 13.2 31.2 2.7

FIGURE 3 : Estimations représentées dans le domaine temps-
fréquence des paramètres de Stokes (le signal vrai est montré
dans la Figure 1). Le MLE (haut) reproduit la forme du chirp,
mais conserve beaucoup de bruit. Le premier MAP (milieu)
suppose une polarisation circulaire et parvient donc à la repro-
duire, mais restaure mal S0 en incluant beaucoup d’énergie
hors du support du signal vrai. L’estimateur PnP proposé (bas)
ne suppose pas de polarisation particulière. Pourtant, il repro-
duit très bien S0 et la polarisation sur le support du signal vrai
et inclut moins d’énergie indésirable hors de ce support.

Concernant la qualité de restauration, le mismatch et le
R-SNR montrent tous deux que le MLE produit de mauvais
résultats, en particulier sur le segment complet. Le MAP basé
sur l’hypothèse d’une polarisation circulaire améliore la re-
construction, mais crée des signaux hors du support du signal
vrai. De plus, cette hypothèse est un a priori trop fort pour
une analyse d’OGs plus générales. Notre approche PnP ne
requiert pas une telle hypothèse, et produit de bien meilleurs
résultats : +2,9 dB pour le segment complet et +4,5 dB pour le
support du signal vrai. Cela montre que le débruiteur préserve
la polarisation, la forme de chirp et l’évolution de l’amplitude,
le tout avec un temps de calcul raisonnable.

6 Conclusion
Nous proposons une adaptation de la méthode plug-and-play
(PnP) aux problèmes inverses visant la restauration d’une série
temporelle bivariée. L’architecture DRUNet, état de l’art pour
les images, est utilisée pour entraîner un débruiteur gaussien
dans le domaine temps-fréquence. La méthode proposée est
appliquée à un cas synthétique mais réaliste de restauration
d’ondes gravitationnelles (OGs). Les résultats montrent qu’elle
surpasse les estimateurs associés aux OGs en qualité de recons-
truction, tout en maintenant une durée d’inférence raisonnable.
En particulier, la méthode présentée préserve la polarisation,
une propriété géométrique clé d’un signal bivarié.
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