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Résumé —Ce travail traite de la décomposition d’une séquence teetipatte spectres de photoélectrons en une somme de raiesrdestime
les positions, amplitudes et largeurs. Comme les raiesiémblentement dans le temps, la décomposition est effeciétoute la séquence
afin de prendre en compte cette information temporelle. fedit, nous avons développé un modéle bayésien ot un champrd@Wyaussien
favorise une évolution douce des raies. L'approche estopervisée et un échantillonneur de Gibbs couplé a un sctiémeguit simulé permet
d’estimer le maximum a posteriori. Nous montrons la pentigede cette approche par rapport a une méthode dans lalgsefipectres sont
décomposés séparément et présentons une applicationnsifredoréelles de photoélectrons.

Abstract — This work deals with the decomposition of a temporal seqee@fgphotoelectron spectra into a sum of peaks whose posijtion
amplitudes and widths are estimated. Since the peaks eahsliw evolution with time, the decomposition is perfornoecdthe whole sequence
to take this temporal information into account. To this emd,have developed a Bayesian model where a Gaussian Markdemefield favors

a smooth evolution of peaks. The approach is unsupervisgéd &ibbs sampler within a simulated annealing scheme enablestimate the
maximum a posteriori. We show the relevance of this appreachpared with a method in which the spectra are decompogedately and
present an application on real photoelectron data.

1 Introduction Plusieurs méthodes de décompositiparamétriqued’un

spectre ont déja été proposées [1, 5, 6, 12]. L'idée priteipa

des trois premieres méthodes, que nous reprenons dans notre

('f'ravail, est d’estimer les paramétres des raies d'un spdaims

La distribution de ces électrons en fonction de leur éneargiie un cadre bayesien et a laide de méthodes de Monte__CarIo par
. , ) N o chaine de Markov (MCMC). La derniere approche utilise une

appelée spectre de photoélectrons; il peut étre modéliséneo technique d’approximation parcimonieuse. Or, a notre a@in

une somme de raies (qui informe sur la distribution d,ér‘ygisance, aucun travail n'a traité le probléme d’e la décomposi-

des _electrons du systerpe phyS|q_ue, cpn3|dere) SUPETPOSE SUlih gryne séquence de spectres. Nous avons récemment pro-
continuum [8]. Le systéme considéré dans la section 5 est

. ; T . sé [9] une telle méthode dans un cadre bayésien et montré
unique atome de barium (Ba) au sein d’'un groupe de pIu3|euq'=U,une approche séquentielle, dans laquelle les speairgs s
centaines d’atomes d’argon (Ar). La distribution éneigédi '

N , ) . décomposés indépendamment les uns des autres, n’est pas ap-
du systéme Ba-Ay est mesurée en fonction du temps, résul-

tant ainsi . ¢ lle d tres d ; ,lpropriée. En effet, la décomposition de deux spectres gositi
an a|n15| e€n une sequence temporefie de spec resj ge [oioe (c’est-a-dire enregistrés a deux temps adjacents) peutiabo
trons. L'objectif de cet article est de déterminer si I'agiedes

raies évolue dans le temps. indiquant ainsi une solvata deux décompositions tres différentes alors que les sysestre
. . PS, Indiq RAOON  tras similaires. Nous avons également montré l'intéréhd’'u
gressive du barium dans le systéme.

L ) écomposition conjointe qui prend en compte le fait que les
Notre objectif est de décomposer chaque spectre de la sd P J aui p b 9

uence. c'est-a-dire d’estimer les centres. amolitudes@urs fhies évoluent dans le temps : en effet, la décomposition d'u
q ! o i ’ P it __spectre est guidée par les décompositions voisines graae a |
des raies, ainsi que le continuum. Ce n’est pas un problé

de séparation de source ou de démelange spectral car les d ori d'évolution douce des parametres; de plus les décom-
, P ~ . ge sp Jsitions sont cohérentes car elles évoluent doucement; en
nées ne peuvent pas étre modélisées comme une somme de

NaUX SoUrces - c'est en revanche un orobléme de décommosii , une décomposition conjointe fournit une classificaties
’ P o Pajes, fournissant ainsi la possibilité de suivre les raass

puisque chaque spectre est une somme de raies dont les pcf&"séquence. Cependant, 'approche proposée dans [9]é'a ét
tions et formes peuvent varier. '

Un photoélectron est un électron émis d'un échantillon d
matiére suite a I'absorption d’une radiation électromagueé.



validée que sur données simulées et plusieurs limitations s modélised a I'aide d’'un champ markovien gaussien (GMRF :

apparues lors de I'application sur données réelles. Gaussian Markov random figli3] :
En effet, les données réelles contiennent plus de speatees q 1 1
4 sti ilisé - iea p(8]2) o< —75 exp | —5—[ DO ) 16(6) )
les données synthétiques utilisées dans [9] : cela condmiea 572 e ol¥),
o

augmentation significative de la taille de I'espace de restiee . . . s .

et lalgorithme proposé dans [9] échoue ; une solution gstem- °©U7e estun hyperp’arametre qui carQactens,e_I (_evolutlorl o_lu,para-

tée dans la section 3. En outre, le continuum n'a pas été mod2etred. | - |l represente la normé”, D deéfinit une dérivée

élisé dans [9], nous proposons ici de le modéliser par une fon diSCréte (une derivée d'ordre un penalise toute evolutior,

tion exponentielle (équation 1). Enfin, la méthode proposége”\’eed o.rdre_de.ux fqvorlse une eVO,IUI'On I|nea|_re)]j@(0).

dans [9] requiert le réglage d’hyperparametres. La vdriébi estla fOI‘\CtIO[\.In.dlcatl’lce]l(@(B) = 1sl 0‘6 9 0 sinon) qui

des données réelles rend ce réglage difficile et c’est poirquPermet de définir le support du paraméftel 'espace® est

la méthode proposée dans cet article est non supervisée. 1> V] pour les centreSetR* pour les autres paramétres. En-
Le modéle et les a priori sont détaillés dans la section a-L'e TiN: |6s parametre@sont supposés mutuellementindépendants.

timateur du maximum a posteriori (MAP) est obtenu & l'aide €S étiquettes sont supposées &tre distribuées uniforméme

d'un algorithme MCMC couplé & une approche de recuit simul&Ur 'énsembleSy des permutations del, ..., K} :
(section 3). Finalement, les performances de la méthodélson Vs, zs ~ Usy.
lustrées sur des donnees synthetiques (section 4) et ¢slie: La variance du bruit; suit une loi inverse gamma :
tion 5). re ~ TG(e, €)
(e est trés petit afin que I'a priori ressemble a la distribution
2 Modeéele bayésien de Jeffreys traditionnellement utilisée mais malheuregsg
impropre).

Les données A traiter correspondert apectres composés ~ Enfin, 'hyperparametre, (équation (2)) fait référencer,
chacun deV échantillons. Un spectrg, (s € {1,...,5})est Ta:Tw (hyperparametres relatifs a I'évolution de la position, de
modélisé comme la somme bruitée Heraies gaussiennes et 'amplitude et de la largeur des raies au cours des séquences
d’une fonction exponentielle [8] : ro OU g (hyperparametres relatifs a I'évolution du contin-

uum). Comme ces parameétres doivent étre faibles pour permet

_ K (n — Csyk)Q n b tre une évolution en douceur, nous choisissons un a priaFi si
(Ys)n = Z Qs k XD | =753 R +asexp R +(0s)n jlaire a celui utilisé pour la variance du bruitg ~ ZG (¢, €).
k=1 S,K

1) _ .
ou (y,), est len-eéme élémentr( € {1,...,N}) du vecteur 2.2 Lois a posteriori
y,. Les paramétres de faéme raie sont son centeg;, son
amplitudea; j et sa largeuts j, les paramétres du continuum

Nnto, . ; n bui itif modélisant | rreur . i . -
sonta;, et f, etb, estun buit additif modélisant les erreurs devarlable selon sa loi a posteriori conditionnelle [11]. [Egl

modéle et de mesure. Le nomldkede raies est supposé connu _. . . - . i
. . ) ci sont présentées brievement ci-dessous (voir [9] pour une
et identique pour chaque spectre. Enfin, dans le but de pouvaoi

. i ) . . . _présentation détaillée).
suivre I'évolution des raies au cours de la séquence et de rég o o,
. . : . . . e ) Les centres, positions @t sont distribués selon
lariser leur évolution, il est nécessaire d’étiqueter cleapie led? D
i e Dc
avec la variable, . € {1,....K}. ‘ Conl. .~ exp < s° )]I L (Co):
Pour définir les distributions a priori des paramétres desra 21 2r¢

La loi a posteriori globale est échantillonnée a l'aide d’'un
échantillonneur de Gibbs (section 3) qui consiste a sinullaque

et du continuum, il faut définir des vecteurs qui représenten lesl|? || Dw!|?
leur parcours temporel. Ces derniers sont netés. ., c* , Ws,k| - ~ exp| — oy 2 T+ (ws,r),
al,....a”, w', ..., w’, «a, et B ol I'exposant dénote les 5 5

. e &t - : les]* DA
paramétres de méme étiquette (ainsi par exemgle= {cs x| Bs| ... ~exp S v 1r+(Bs)
zsx = 1,Vs,Vk}). Dans la suite, nous noterofis’un de ces b "B _
3K + 2 vecteurs. avecl = z,  ete; est I'erreur de reconstruction.

Les amplitudes et sont distribués suivant une loi normale
a support positif :

(@5 — is.k)?
G/S,k|... ~ exp (—ﬁ ]IR+(as,k)’

2.1 Lois a priori

Le bruit est supposé blanc gaussien de moyenne nulle et de
variancery, : 0 — g )2
sl ... ~exp (—(52%) Tr+ ()
S

. . 1. L'espacql, N] est suffisamment grand par rapport aux faibles valeurs
Les composantes d@ évoluant lentement, un a priori de e, pour considérer la troncature négligeable et considéredaydensité de

douceur permet de régulariser la solution : on propose denc grobabilité réellep(c!|z) peut étre approximée par 'équation (2).

Vs,n, (bs)n|re ~ N(0,7).




OU /s k, Ps.k» As ke €L 1 dépendent de, et des autres vari- sont fixés comme indiqués dans [9]; la DS ne permet évidem-
ables [9]. ment pas d’estimer les étiquettes des raies ni d'introduries
Les étiquettes sont distribuées selon douceur sur leur évolution; et la DCS simule les étiquettes
- . . avec I’f}lgor\ithme, de [9]_. Chaque méthode effect’use I’es{ima_
2o~ [[ew [ZPDQC ¥ IDa’|” | | D] H Is, (z,). tion grace & un gchgntﬂloqneqr de Gibbs couplé a du recuit
; . Te 2ra 27 simulé sur5 000 itérations afin d’estimer le MAP (utiliser plus
d'itérations n’a pas conduit & une amélioration signifieaties
résultats). Les trois méthodes ont été testées@seéquences

Enfin, les a posteriori des hyperparamétres sont :

7o) ... ~IG (NS/2 + 6> llesl?/2 + e, simulées ave$ = 10, K = 4 et D est la dérivée seconde.
o Le code Matlab et les données sont disponibles libremeitt (Is

rel... ~ TG (KS/2+ €3, DE|P/2 +€) miv.u-strasbg.fr/mazet/jointdec). Les performancestéitom-

Tal...~IG(KS/2+¢€ Y, | Da'||?/2 + €), parées en calculant I'erreur quadratique moyenne (EQMgent
12 les signaux observés et reconstruits.

rol - ~ZG(KS[2+ € 3, [DwF/2 +¢) Les DS et DCNS obtiennent des EQM respectivesidé4 -

ral...~IG(S/2+ ¢ |Dal?/2+€), 10-2 et 3,78 - 10~2. On peut expliquer ces résultats par le

ral...~IG (S/2+¢€ |DB|?/2+€). fait que la DS, qui ne peut pas tenir compte des estimations

obtenues sur les spectres voisins, peut manquer des raies al
. L. . que I'a priori de douceur de la DCNS favorise la recherche de

3 Algorithme MCMC et recuit simulé raies dans certaines zones de I'espace : en d’autres tdieses,

timation obtenue pour un spectre aide I'estimation destsgec

Un échantillonneur de Gibbs permet d’échantillonner la loigijsins.

a posteriori car c’est un algorithme souvent utilisé aves de | .a DCNS surpasse égalementla DCS (dont 'EQMre40-
GMREF ainsi qu’en décomposition de spectres [1, 5, 6]. Il con1(-2). Cela est d au fait que le réglage des hyperparamétres
siste a simuler Chaque variable suivant sa loi a postertilm' C n'est pas Simp|e_ En effet, les hyperparamétres contrBlemt
ditionnelle. Ainsi, les parametres , ws x €tJ3; sont échantil-  portance relative des termes de données et de régulanisatio
lonnés suivant un algorithme de Metropolis-Hastings a h&rc cela implique qu'ils doivent étre réglés en fonction du r@app
aléatoire [11]. Les parameétres x, s et les hyperparametres signal-sur-bruit et de I'évolution attendue des raiesaCeét

sont échantillonnés directement. Enfin, les étiquettesestian-  clairement en évidence les apports de la méthode proposée.
tillonnées a l'aide de I'algorithme symétrique de Metragol

Hastings suivant : les étiquettes proposées sont iderstiaue

étiquettes courantes, sau,f que les étiqué:tiegst ko ent_res = 5 Résultats sur spectres de photoélec-
s1 ets = sy sont permutéesk, ko, s1 et sy étant uniformé-

ment choisis et00 candidats sont proposés a chaque balayage trons

de I'echantillonneur de Gibbs. . i _

Or, en pratique, 'échantillonneur de Gibbs peut rester co- _La,sequence de spectres de photoelectrons (figure 2) est con-
incer dans un minimum local [11], c’est pourquoi il est irclu Stituée de 44 spectres (couvrant une dure dé ps), chacun
dans un schéma de recuit simulé [7, 2]. De cette maniére, l'e§tant constitué dé&v = 182 mesures (de, 02 eV a2, 52 eV)
timation du MAP est simplement 'échantillon de la chainedVeC des échantillonnages en tempisdt en energierd) ir-
de Markov qui maximise la loi a posteriori. Une descente déeguliers. Sur la figure 2, 'axe horizontal correspond &t
température géométrique est utilisée avec des tempésatire 'axe vertical an et on cherche a quantifier I'évolution des
tiales et finales respectives dé et 0, 1. Toutefois, le recuit raies enfonction de. L'approche proposee a été exécutée avec

simulé n'est pas implementé sur les variables eta, ainsi & = 4raies,/ = 10% itérations et en utilisant une dérivée d'or-
que sur les hyperparamétres car il peut introduire des prolSi-fe un (prIVIlegIant,donc,au.cune évolution, équation (Izga)s,,
Iémes numériques et de divergence. Aussi, cette approcte pa€sultats sont représentés figures 1 et 2 : on y voit que I'évo-

étre vue comme une méthode de recuit simulé avec différentd4ion des parametres est assez lisse et que les raies sont bi
températures [10]. classées (il 'y a pas de permutation entre les raies). Géitiev

I'algorithme utilisé pour I'échantillonnage des étiqestalors

que la méthode proposée dans [9] ne fournit pas de bons ré-
4 Reésultats sur données simulées sultats lorsques est grand. Il apparait également que les raies

évoluent plus doucement que si I'estimation avait été seque

Pour quantifier les apports de la méthode proposée (DCNSielle, telle gu’elle a été implémentée dans [8] (résultah n

décomposition conjointe non-supervisée), nous la conmzaro présenté). On s’'apercoit par ailleurs que I'énergie d'waie r
aux méthodes de décomposition séquentielle (DS) et de déconarie dans le temps : son énergie augmente légéreméni ge
position conjointe supervisée (DCS) présentées dans B]. La1,20 eV entred et0, 4 ps puis elle diminue et atteimt 05 eV
seule modification apportée a ces deux derniéres méthodes a2, 5 ps. Apres2, 5 ps, la raie a une amplitude trés faible et
la prise en compte du continuum. Ainsi, les hyperparameétrasne largeur trés importante, ce qui est typique d’un pic égsi d
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FIGURE 1 — Parameétres estimés : centeesamplitudesa et
largeursw des raies ; paramétreset 5 du continuum. Chaque

couleur correspond a une etiquette. FIGURE 2 — Spectres de photoélectron : les données sont

tracées en fonction de I'énergie des électranske vertical) et

parait. C'est une limitation de -I'a,pproche dans la mesure o, temps ¢, axe horizontal) et les valeurs des spectres sont in-
nous avons fait 'hypothese, qui n'est pas toujours veriie  giquges par 'échelle de couleur. Les points corresporaent

le nombre de raies est constant dans le temps. Malgré toWenres estimés des quatre raies et les couleurs de ces point
les résultats permettent de confirmer quantitativemenbles représentent leur étiquette.

servations qualitatives exprimées dans [8], a savoir girel-
gie d'un niveau €lectronique du systeme Ba;Aarie dans le D. Geman et C. Yang. « Nonlinear image recovery with half-

X : i A 3]
temps. Cela suggere que le niveau eénergetique corresnondak quadratic regularization $£EE Transactions on Image Process-
est trés sensible a I'environnement des atomes d’argomieet g ing, vol. 4, rP7, p. 932-946, 1995.

le barium est solvaté dans le groupe d'atomes d'argon. [4] P.J. Green. « Reversible jump Markov chain Monte Carlo

computation and Bayesian model determinatioBiometrika
vol. 82, p. 711-732, 1995.
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