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Curriculum Vitae

Expériences de Recherche

1999 Theése sur la reconstruction tomographique rapide (3D + T)
2002 Etudes post-doctorales :
@ Algorithme de reconstruction tomographique a partir de
données hélicoidales.
@ Propriétés de I'algorithme FDK.
o Condition d'échantillonnage en TEP.
2003 Maitre de Conférences a I'Université Paris Sud 11 : poste 61-34
@ Reconstruction sur-résolue d'images astrophysiques
infra-rouge.
@ Reconstruction tomographique 3D +T de la couronne solaire.
@ Approche MCMC pour la résolution de problémes de
déconvolution non supervisée.
2008 Prise de la responsabilité du GPI :
@ Reconstruction des données SPIRE/Herschel.
o Développement d'approches bayésiennes variationnelles
accélérées.
@ Inversion de données tomographiques polychromatiques.
2011 Demi CRCT LIGM : Bayésien variationnel et ondelettes.
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Curriculum Vitae

Encadrements de théses

N. Barbey Détermination de la structure tridimensionnelle de la couronne
solaire a partir d'images des missions spatiales SoHO et STEREO.
Soutenue le 19/11/2008 et encadrée a 40 % avec F. Auchére et
J.-C. Vial.

F. Orieux Inversion bayésienne myope et non-supervisée pour I'imagerie
sur-résolue. Application a I'instrument SPIRE de |'observatoire
spatial Herschel.

Soutenue le 16/11/2009 et encadrée a 50 % avec A. Abergel et
J.-F. Giovannelli.

C. Cai Approches bayésiennes pour la reconstruction des fractions d’'os et
d'eau a partir de données tomographiques polychromatiques.
Soutenance 01/2013, encadrée a 50 % avec A. Djafari et S.
Legoupil.

L. Chen Approches statistiques dédiées a la reconstruction d'images de la
machoire. Soutenance 12/2014, encadrée a 60 % avec N. Gac et C.
Maury.

Y. Zheng Nouvelles méthodes bayésiennes variationnelles. Soutenance

10/2014, encadrée a 60 % avec A. Fraysse.
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Plan :

o Curriculum Vitae

o lllustration de la démarche suivie lors de la résolution
d'un probléme inverse.

o Nouvelle approche bayésienne variationnelle.
o lllustration sur un probléme astrophysique

o Perspectives de recherche.

T.Rodet (L2S « CNRS - SUPELEC - UPS » Habilitation a diriger des Recherches Inv. Bayésienne 20/11/12 4 /33



Curriculum Vitae

Modeéle direct :

y=Hx+e€

@ Choix : loi du bruit €.

Regle de Bayes :

_ p(ylx, M)p(x|M)
Py M) =y )

Informations a priori

@ Introduction d'une information diffuse connue avant de faire les mesures.

Estimation
o MAP : X = arg max p(x|y, M)
o EAP : x = E{X}p(x‘%M)
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Résolution d'un probléme inverse

Démarche suivie lors de la résolution d'un probléme

Paramétrisation de |'objet inconnu

@ Modéle paramétrique

o faible nombre de paramétres.
o Décomposition sur une famille ou une base de fonctions

@ Non paramétrique

Inverse

Modéle direct
@ Temps de calcul

@ Précision

Vraisemblance

@ Bruit iid, blanc ou corrélé.

Informations a priori
@ Information de douceur.

@ Régularité par morceaux, parcimonie.
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Inversion des données IRS (Sptizer) [Rodet08]

Contexte
F. Orieux (Collaboration avec I'lAS A. Abergel)

Problématique
@ Inversion sur-résolue d'un cube («, 8, \).

@ Largeur de la RI de I'optique dépend de A.

Contributions
@ Décomposition d'objets inconnus sur une famille de gaussiennes.
@ Modéle direct linéaire y = Hx + ¢,

@ Approximation de la Rl de |'optique par une gaussienne, utilisation de la
stratégie d'acquisition.

o Calcul analytique (rapide) des éléments de la matrice H.
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Inversion de données réelles : |a téte de cheval

Pipeline NASA a 11.27 um

o]

Approche proposée a 11.27 um
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Inversion des données EIT (SoHO, STEREO) [Kherrab10]

Contexte
N. Barbey, B. Kherrab (Collaboration avec I'lAS F. Auchére et J.-C. Vial)

Problématique

@ Reconstruction 3D + T de la couronne solaire a partir de 1 a 2 projections
par instant de reconstruction (Tomographie dynamique).

@ Hypothese : La morphologie des plumes est invariante, seule I'amplitude
change.

Contributions

@ Formulation comme un probléme de séparation de sources :

—

x(7, t) = e1(r) + a(t)ea(F) + y(t)es(r)

@ Introduction d'information de parcimonie.

@ Approche bayésienne variationnelle.
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Simulation d'une coupe de la calotte polaire du soleil
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Reconstruction

4.5 6
20 4 20!
B - 5
40| 3.5 40
3 4
60| s 60
3
80| 2 80
1.5 F 2
100| @ 4 100, "
1
120| 0.5 120
20 40 60 80 100 120 o 20 40 60 80 100 120 0
images des plumes (pics)
2. 1.
1.6
2|
1.4]
1.5 1.2
1
1
0.8
0.5] 0.6
0.4}
0|
0.2
-0 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Dynamique d’évolution de chaque image de pics Rec. statique (FBP

T.Rodet (L2S « CNRS - SUPELEC - UPS » Habilitation a diriger des Recherches Inv. Bayésienne 20/11/12 11 / 33



Résolution d'un probléme inverse

Reconstruction/Séparation de matériaux a partir de données
polychromatiques issues d'un scanner a rayons X [Cail2]

Contexte
C. Cai (Collaboration avec le CEA S. Legoupil)

Problématique
@ Réduction du probléme de durcissement de spectre.

@ Détermination des abondances d'eau et d'os & partir de mesures a 2 tensions
de sources de rayons X.

Contributions
@ Paramétrisation en 2 matériaux.
@ Bruit gaussien de variance inconnue.

@ Maximisation alternée.
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Résolution d'un probléme inverse

Méthode de référence

Abondance d’ean

A’
O

Abondance d7os
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Abondance d eau FProfils
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Résolution d'un probléme inverse

o Curriculum Vitae

o lllustration de la démarche suivie lors de la résolution
d'un probléme inverse.

o Nouvelle approche bayésienne variationnelle.
o lllustration sur un probléme astrophysique.

o Perspectives de recherche.
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Nouvelle approche bayésienne variationnelle

Problémes inverses de grande dimension

Motivations
@ Développement de la micro-électronique.
@ Augmentation de la taille des données (ex : CCD 256 x 256 — 2048 x 2048).

4

Approches non supervisées (entierement Bayésiennes)

P(y|x, 01, M)p(x|62, M)p(01, 02| M)
x, 01, 02|y, M) =

Estimation = approximation de la loi a posteriori
@ Approximation par un point : Maximum a posteriori (optimisation).

@ Approximations stochastiques : MCMC

@ Approximations analytiques : Laplace, approche bayésienne variationnelle.
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Nouvelle approche bayésienne variationnelle AT RS EPRTTIT
= 1
Etat de l'art

Limitation des approches MCMC lorsque x est de grande dimension

@ Approche Metropolis-Hastings [Robert97].
o Probléme du choix de la loi de proposition = taux d'acceptation.
o Echantillonneur de Gibbs xk ~ p(x|0%, 05y, M).

o Neécessité d'inverser la matrice de covariance de x a chaque itération.

Principe de I'approche bayésienne variationnelle

@ Approcher la loi a posteriori p(x,01,02|y, M) par une loi plus simple
(séparable) g(x, 01, 02) [Hinton93][MacKay95] comparable aux approches
en champ moyen [Parisi88].

o La loi approchante g minimise la divergence de Kullback-Liebler KL{q|/p}
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Nouvelle approche bayésienne variationnelle AT RS EPRTTIT

Approche bayésienne variationnelle classique

Evidence du modéle :

e Simplifions les notations w = (x, 01, 07)

log p(y|M) = |ogzgz|3w;
g(w)p(w, y|M)
%8 4 (w)p(wly, M)

q(w)p(w,ylM) o
/IO q(w)P(wlyyM)q( )d

[ storee (%57 )4
o s (g ) 4o

— F(q.y) +KL{g(w)] p(wly, M)}

e Minimiser KL{g(w)| p(w|y, M)} = maximiser F(q,y) appelée énergie libre.
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Beprochelclossigps
Approche bayésienne variationnelle classique

Loi approchante séparable g(w) = []; gi(w;)
Maximisation

gi(w;) = argmaxF(q,y) s.c. /q;(w,-)dw;:l
qi(wi)

1
Z exp {(Iog P(y, U’|M)>H,-#,- q,-(w,-)] )

avee (h(w))y; o, = S h(w) L ' (w)dw;.

Algorithme de pomt flxe (maX|m|sat|on alternée)

(k+1), 1
ql ( l) - Zi €Xp |:<|ogp(yaw|M)> J<'_q(k+1)( J)Hj>i (k)(w_,):|

Lois conjuguées

o Loi a posteriori dans une famille connue = mise a jour uniquement des
paramétres des lois.
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Nouvelle approche bayésienne variationnelle |[ATE-1= TRt

Nouvelle approche bayésienne variationnelle adaptée aux
problémes de grande dimension

Limitation de |'approche bayésienne variationnelle
Difficulté pour les problémes de grandes dimension :
o faible séparabilité — inversion d'une grande matrice de covariance.

o forte séparabilité — approches type Gauss-Seidel (lent).

Idées :
o Utiliser une approche de type gradient.

@ Déterminer un pas optimal.

Difficultés :

@ L'espace des fonctions a densité de probabilité n'a pas de structure d'espace
de Hilbert.

o Difficultés d’appliquer la contrainte de positivité dans un espace de dimension
infinie (KKT pas applicable).

v
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Nouvelle approche bayésienne variationnelle |[ATE-1= TRt

Approche gradient pour le bayésien variationnel
[Frayssel2]

Mise a jour exponentielle
e En dimension finie [Kivinen97].

@ Mise a jour des densités de probabilité (dimension infinie) :

¢“Hw) = K(ak)exp(akdf(q", w))q" (w)

— R(ad(w) (H jﬁjg)

avec

af(wi) = exp (< log p(y. wiM) >[1 o)

Détermination de ay

ax = argmax F(q%, y)
«
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Nouvelle approche bayésienne variationnelle |[ATE-1= TRt
Algorithme

@ Initialisation ¢°(w)

© Calcul de g"

© Calcul d'un pas sous optimum (Approximation de Taylor de F(g*) en g*)
@ Mise a jour de la loi :

(873
qf (w;)

L af(w)

gt = K(ak)g*(w)

© Retourner a |'étape 2 jusqu'a convergence.
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Nouvelle approche bayésienne variationnelle |[ATE-1= TRt

o Curriculum Vitae

o lllustration de la démarche suivie lors de la résolution
d'un probléme inverse.

o Nouvelle approche bayésienne variationnelle.
o lllustration sur un probléme astrophysique.

o Perspectives de recherche.
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Application astrophysique

Application a la séparation de composantes astrophysiques
[Ayasso12]

Paramétrisation

X =S8+ p.

@ s composante étendue (ex : fond diffus cosmologique).

@ p composante impulsionnelle.

Vraisemblance

y=Hx+e=H(s+p)+e

@ € blanc bruit Gaussien de moyenne o (offset) et d'inverse variance 7p.

1
P(Ylp, s, 0,75, M) < exp[~Sys|ly — Hs — Hp — o]’]
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Application astrophysique

Loi a priori et a posteriori

Informations a priori
@ a priori gaussien iid sur les offsets o de moyenne, o, et de précision 7,.
@ a priori gaussien corrélé sur s (information de douceur).

@ a priori Student-t iid sur p.

Student(p;|0, A, V):/N(O, (Na;)~ )Gamma( )da,
R

loi a posteriori

1
p(svpa a, O|y37b7753 v, /\a Om,’YO,M) X eXp—73 [’Yb”y —Hs - Hp - ROH2

71e 1 5
X ——=raj
P72

+7s||D3||2+’Yo|0—0m||2]erXp[ p,ax} :
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Simulation
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E——————————. e el
Reconstruction du champ 17p7323
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Plan :

o Curriculum Vitae

o lllustration de la démarche suivie lors de la résolution
d'un probléme inverse.

o Nouvelle approche bayésienne variationnelle.
o lllustration sur un probléme astrophysique.

o Perspectives de recherche.
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Perspectives de recherche

o Inversion de données astrophysiques

Inversion de données tomographiques

Méthodologie bayésienne variationnelle

Sélection de modéles
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Inversion de données astrophysiques

Inversion de données issues d'un FTS
@ Spectrométre a transformée de Fourier.
o Interférométre de Michelson.

@ Besoin de modélisation.

Echantillonnage adaptatif
@ « Experimental Design » [Seeger11].
y = Hx+e
y* = H*x

o Déterminer H* le plus informatif sur x.
o Calcul de p(y*|H*, H,y) = [ p(y*|H*,x)p(x|H, y)dx.
@ Besoin d'une approche bayésienne variationnelle rapide.

Inv. Bayésienne 20/11/12
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Inversion de données tomographiques

Séparation de matériaux en utilisant le rayonnement diffusé
o Interaction rayonnement matiére (effet photoélectrique, diffusion Comptom).

o Utilisation du rayonnement diffusé pour mieux discriminer les matériaux.

Traitement récursif de données tomographiques 3D +T

@ Le traitement récursif = propagation de I'information [SmidI08].

P(%olUom1) = / P(%s X0 1)P(Xn_1]¥om_1)dXn_1
P(XnlYo:n) X p(Yn|Xn)P(Xn|Yo:n—1)

@ Utilisation de nouvelles approches bayésiennes variationnelles.
@ Premier résultat dans le cas d'un a posteriori gaussien [AitEIFquih11].

o Alternative au filtrage particulaire.
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Méthodologie bayésienne variationnelle

Amélioration des approches de descente de gradient
o Amélioration de la direction de descente (thése Y. Zheng).

@ Pas de notion de conjugaison dans |'espace de densités de probabilité.

Applications aux dictionnaires & base d'ondelettes (collaboration avec J.-C.
Pesquet et C. Chaux)

@ a priori de parcimonie sur les coefficients du dictionnaire.
@ Degré de parcimonie différent pour chaque type de coefficient.

@ Estimation conjointe d'un grand nombre d'hyperparamétres.

Sélection de modéles
@ Choix entre un faible nombre de modéles.
@ Approche non paramétrique.
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