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Contexte

Herschel
» Sub-millimétrique
> Cryogénie
» Miroir non refroidi (3,5 m)

» Trois instruments

Photometre de SPIRE
» 0,3 Kelvin
» 250, 360 et 520 um
> 139, 88 et 43 bolometres

Enjeux

Estimation de cartes du ciel




Problématiques

B—o
<

¢(o, B,A) ——  He

» Modele physique
> Interprétation des données
Basé sur la physique
Modéle pour ¢
Calcul rapide malgré la complexité

vV vy

» Compromis données/a priori

» Parameétres instruments @
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Modele d'acquisition

Ciel
(a, B, A

Données
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Pointage Large map

600

400

200}

00
400 600 800 1000

pa(t) = Vot + Co
ps(t) = vat + ¢z

0 ={vy,vs,...}

/29

/



Optique

» Miroir hm
» Convolution par hy,
» Figure d"Airy ~ gaussienne
» Cornets

> Intégration capteur h.
» Echantillonnage spatial (o, 5m)

» Dépend de A (FHWM ~ \/D) .
» Dépend de t 0

Sim( A, t) = // 6(cv, B, \ho (@ —1=pa(t), B—n—ps(), \) dard3

1 102 + 2
o, 8.2) = b he = 57 ex0 (‘5

0={oy,...}



Bolometres

Sim(A 1) W ﬁ i

R(T)

Absorbant a T

Lien thermique

| Bain thermique a 0,3 K |

» Intégration en longueur d'onde
» Développement au premier ordre [Sudiwala02]

Upm(nT.) :/t/A¢,m(A, £)dX hy (t — nT.) dt

ho(t) = G exp (-%) Ix, (t)
0={G,1,...}
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Modele pour le ciel ¢(a, 5, \)

Modélisation adéquate
Calculs explicites

Longueur d'onde A

» Modéle classique : Dirac en Ag

» Proposé : développement de Taylor (K =0,10u 2,...)

K
d(a, B,A) =D ¢5 (. B)(A — Ao)*

k=0
Spatial (a, )
Decomposition : gaussienne, sinc, indicatrice
5, (@ ZX i)W(a—iTa,B—jTs)



Modele complet

C(l,m,n) =35 x50, ) /A he (VA — Ao)¥
k ij
[// W@ — i Tay B — jT5)holc — s, B — B A £)

ho(t — nTe)dardBdt |dA

N W s g

—J(.}OO 0 100

Redondance RI Coupe
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Contributions modéle instrument

Différences avec existant [SibthorpeQ9]

» Mise en équation fine
» Variables continues pour «, 3, A
> Intégration A

» Linéaire

Analyse

» Mise en regard des vitesses, fréquences de coupure, etc.

» Sur-résolution (ICIP09)

» |nversion
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Estimation bayésienne

p(y|x7 07 ’Yb)p(xh/x)
p(y0, 7, 7x)

P(X‘y, 07 'Ybfo) =

. Modeley =Hgx+b

s S

2. Loi du bruit p(b|v,) = vraisemblance p(y|x, 0, )
3. Loi a priori p(x|yx)
4. Estimateur ponctuel : maximum, moyenne a posteriori
5. Incertitude
Difficultés

» Estimation de 6 : aspects myopes (aveugles)

» Estimation de 7, Y« : aspects non supervisés



Régularité spatiale
Mesure de rugosité
2
=x"(D, + Dg)x

Oo

06 (o, B)
op

? N H o6k (o, B)

Adaptée a I'émission étendue
Favorise la régularité

IYXR_I = 'YX(Da + Dﬁ)

et
p(x|x) = (27T)_N/2%,<V/2 det[R] /2 exp <—%xtR_1x)

Loi conjuguée. Estimateur conditionnellement linéaire
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Estimation d'hyper-parametres

» Courbe en L [Hansen92]
» Validation croisée [Fortier93]

» Vraisemblance marginale [Molina99, Jalobeanu01] :

[G)F}/bv’YX] = arg max /P(y,xw,%ﬁx) dx
07’7b7’7X x

= arg max p(y\9, b ’Yx)
97’7b7’7x
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Loi a posteriori étendue
Bayésien hiérarchique

p(X, 97 7b)7X|y) X p(y|x, O)Vb)p(xh/X)p(O)F}/b)FyX)

» Maximum joint [Molina06, Babacan09] : %,0, %, 9«
» Intégration hors du probléeme [Mazet05] :

plxly) = [ p(x.6,70,%Iy) 40 dop b
Vb Vx

Modeles utilisés

» Lois conjuguées v; ~ G(aj, B;) avec aj =0 et §; = +00
> Loi uniforme : p(8) ~ U, 1)(0)
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Moyenne a posteriori

» Approximation de laplace
» Bayésien variationnel
» Intégration numérique (I\/ICI\/IC

X |

)
~k 5

Echantillonneur de Gibbs
L xUW D gDy o A7 (e, Ry,

-1
5 %()k)w(k—l)’x(k) ~G (ab + M (ﬁb_l +lly — ng(k)||2/2) )

3 0 ~ G (a5 (57 + DR 2) )

4. 9% |x(K), ’yt()k) ~7?
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Echantillonnage du ciel

Gaussien mais matrice trop volumineuse
My = '}/bRX\*HEy
-1
Ry = (mH§Hg + 1xD'D)

Optimisation d’un systeme perturbé
J(x) = ¥ — Hox|[* + 7[D(x — riny)|>
y=y+0, oi & ~N(0"71)
=040, ol & ~N(0,(DD)"?)

= argmin J(x) ~ N (mx|*, Rx|*)
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Echantillonnage de 6

p (0t 2) 9[- [y x| o0

Metropolis-Hastings

1. Proposition : 8, ~ U p)(0)

2. Critére d'acceptation

(k) 2 2
10900 =52y ot
3. Acceptation/Conservation : tirer t ~ U]y 1](t) prendre

glk+1) _ 0, si logt < min{J,0}
1 6% sinon.

19
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Contributions inversion

Principaux

» Inversion avec modéle de SPIRE
» Sur-résolution
» Estimation des hyper-parameétres

» Estimation des parametres instruments

Autres

» Prise en compte d'une dérive thermique

» Modélisation des données manquantes ou aberrantes
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Résultats non supervisés (données simulées)
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Co-addition

Inversion
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DSP empiriques
F. = 0.044 arcsec!
F. = 0.022 arcsec!

2
ISI

—co-add : : N
---conv |

10 10
arcsec !



Hyper-parametres
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Déconvolution myope non supervisé (soumis a JOSA-A)
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Données réelles (NGC7023). Inversion supervisée.

v

Egalement appliqué a des données réelles

v

Résultats préliminaires

v

Méthode supervisée non myope

v

Résultat comparable aux cas simulés
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Plan

Synthése et perspectives

27/29



Synthése

Modele instrument
» Modélisation de la physique d'acquisition
» Modele avec la longueur d'onde
» Calcul en quelques secondes

» Analyse du modele

Inversion

Approche bayésienne (modele physique, a priori)

Reconstruction et sur-résolution d'images

>

>

» Non supervisé
» Myope

>

Données réelles
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Perspectives

Astrophysique

» Autres instruments (PACS, FTS, Planck,. ..

» Utilisation de la loi de Planck
» Glitch (modélisation impulsionnelle)

» Conditions d'échantillonnage

Inversion

» Estimation de parametres instruments
» Algorithme

» Echantillonnage de loi normale multivariée
» Pré-conditionnement, quasi-Newton
» Hamiltonien, sur-relaxation

» Modéle robuste pour contour

» Modeéle multi-composante (doux et étoiles)
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