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Résumé — Cet article traite le probléme de la décontamination des spectres en spectroscopie sans fente dans le cadre de la
mission spatiale Fuclid. Ce probléme peut étre formulé comme un probléme de séparation de sources qui consiste & estimer un
ensemble de signaux inconnus, appelés sources, & partir d’un ensemble de leurs mélanges. Nous présentons d’abord un modéle de
mélange reliant les données observées aux spectres des sources qui prend en compte simultanément quatre directions de dispersion
du grisme, puis nous proposons deux méthodes pour décontaminer ces spectres & partir des mélangés. L’exploitation de toutes
ces directions de dispersion permet d’améliorer I’estimation du spectre d’un objet d’intérét. Les résultats préliminaires obtenus
en utilisant des données bruitées réalistes montrent ’efficacité des méthodes proposées.

Abstract — This article treats the problem of spectra decontamination in slitless spectroscopy in the framework of the Euclid
space mission. This problem can be formulated as a source separation problem consisting in estimating a set of unknown signals,
called sources, from a set of their mixtures. We begin by presenting a mixing model linking observed data to source spectra
that simultaneously considers four dispersion directions of the grism, and then we propose two methods to decontaminate these
spectra from the observed data. Using all these dispersion directions improves the estimation of the spectrum of an object of
interest. Preliminary results obtained using realistic noisy data demonstrate the efficiency of the proposed methods.

trogramme*. Cependant, comme le montre la figure 1, la
spectroscopie sans fente utilisée dans Fuclid conduit a la
superposition de spectrogrammes d’objets astronomiques
voisins (galaxies et étoiles), ce qui pourrait entrainer une
mauvaise estimation des redshifts [2]. Afin de surmon-

1 Introduction

Fuclid est un télescope spatial de I’Agence Spatiale Eu-
ropéenne [1], dont le lancement est prévu en 2023. Son
objectif principal est de comprendre la nature de I’énergie
noire et d’expliquer comment cette énergie est responsable

de l'accélération croissante de ’expansion de !’Univers. g .

FEuclid sera équipé d’'un spectrographe sans fente proche % objets

infrarouge qui mesurera les spectres de plus de 50 millions & ‘ .

de galaxies. Ces spectres seront ensuite analysés pour es- EE Srisme

timer les décalages spectraux vers le rouge (redshifts) des 'Z g .

galaxies, ce qui devrait permettre de mieux comprendre £ ég?gcgtej‘s spectrogrammes
comment ’énergie noire contribue a cette accélération. La g TR, dismmion)
spectroscopie est réalisée a ’aide de plusieurs grismes qui o

sont une combinaison de prismes et de réseaux de dif-
fraction. Un grisme disperse différemment, dans une di-
rection de dispersion, les différentes longueurs d’onde de

FIGURE 1 — Contamination par des objets voisins.

ter ce probléme, plusieurs spectrogrammes seront générés

la lumiére émise. Comme un objet s’étale généralement
sur plusieurs pixels, la sortie du grisme est une image
avec plusieurs lignes, qui sera appelée par la suite spec-

*This is a French adaptation of our English paper "Decontami-
nation of galaxy spectra using four dispersion directions", accepted
at Eusipco 2022 on behalf of the Euclid Consortium.

TCe travail a été partiellement financé par le CNES (Centre Na-
tional d’Etudes Spatiales, France).

dans différentes directions de dispersion. Par conséquent,
le spectre d’un objet d’intérét est contaminé par différents
spectres dans différentes directions. Ensuite, I’exploitation
de toutes ces directions permet de mieux estimer le spectre
de 'objet d’intérét.

1. Les astronomes ’appellent spectrogramme puisqu’il est généré
par un spectrographe optique. Il ne faut pas le confondre avec le
spectrogramme résultant de ’analyse temps-fréquence d’un signal.



La décontamination des spectres en spectroscopie sans
fente peut étre vue comme un probléme de séparation de
sources qui consiste & estimer un ensemble de signaux in-
connus, appelés sources, a partir d’un ensemble de leurs
mélanges [3]. En effet, nous avons montré dans [4, 5] que
sous certaines hypothéses, le spectrogramme contaminé
d’un objet d’intérét dans chaque direction de dispersion du
grisme peut étre approximé par un modéle linéaire instan-
tané. Nous avons proposé dans [4, 5| une méthode aveugle
basée sur la factorisation en matrices non-négatives (NMF)
[6, 7] pour décontaminer les spectres, en ne considérant
que les spectrogrammes correspondant aux deux direc-
tions de dispersion 0 et 90 degrés. Cependant, le consor-
tium Euclid a récemment adopté une autre stratégie d’ob-
servation qui exclut l'utilisation d’un grisme dans la di-
rection 90 degrés. La nouvelle stratégie consiste a générer
des spectrogrammes dans quatre directions de dispersion,
a savoir les directions 0, 180, 184 et —4 degrés. Par consé-
quent, les méthodes que nous avons proposées précédem-
ment ne sont plus applicables & cette nouvelle stratégie.
Par ailleurs, on sait que les méthodes basées sur la NMF
sont sensibles a l'initialisation et ne garantissent pas I'uni-
cité de la solution, ce qui est primordial dans un projet
spatial comme Euclid. Dans cet article, nous proposons
deux nouvelles méthodes exploitant les données spectrales
fournies dans ces 4 directions, ainsi que les images directes
fournies par les photométres proche infrarouge d’Fuclid.
Dans un premier temps, les images directes sont utilisées
pour obtenir une estimation des coefficients de mélange,
puis le spectre de 'objet d’intérét est estimé a partir de
ces images et des spectrogrammes contaminés observés.

2 Meéthodes proposées
2.1 Modéle de mélange

Nous avons montré dans [4] que pour chaque direction
de dispersion du grisme, notée d;, le mélange contenant
le spectrogramme contaminé d’un objet d’intérét supposé
non bruité peut étre approximé par un modéle linéaire
instantané comme suit :

X(@) — AOR®, (1)

ol X(@) egt la matrice de taille M; x K contenant les
données observées, avec M; le nombre de lignes dans la
direction orthogonale & la direction de dispersion associée
au spectrogramme de 'objet d’intérét et K le nombre de
bandes spectrales considérées identiques pour toutes les

directions de dispersion. AW = {agi’)|Ag)] est la matrice
de mélange de taille M; x (N; + 1), définie par :

ald AW
/—/\—\

a(1) | el o el ) )
A = :
(1) M. (7) M, . (@ M.
as ( z) acl( 1) aCN ( 2)

oul N; est le nombre de contaminants considérés dans la
direction d;, al” (m) et a”)(m), (m,n) € [1, M;] x [1, Ny,
sont respectivement les coefficients de mélange de 'objet
d’intérét, constituant le vecteur a’) = [agi) (1),...., al) (M),
et les contaminants constituant la matrice At(f). Quant a
E®, elle est la matrice des sources de taille (N; 4+ 1) x
K dont la premiére ligne correspond au spectre de 1’ob-
jet d’intérét, tandis que ses autres lignes contiennent les
spectres des contaminants dans la direction d;.

Comme mentionné dans la section 1, pour chaque objet
d’intérét, nous disposons de quatre observations pour les
quatre directions de dispersion (0, 180, 184, et —4 degrés).
En supposant que 'objet d’intérét a le méme spectre dans
toutes les directions de dispersion, nous pouvons combiner
ces quatre observations afin d’améliorer ’estimation du
spectre de cet objet. On redéfinit alors la matrice d’ob-
servation X d’un objet d’intérét, dont on cherche & dé-
contaminer le spectre, en concaténant ses spectrogrammes
contaminés dans les quatre directions comme suit :

X (d1) X (0)
X (d2) X (180)

X=Ixwu| = |xasy| = AE (3)
X (da) X (—4)

ou A = [az|A.] est la matrice de mélange totale de taille
M x (N +1), avec M = 2?21 M;, N = 2?21 N;, a est
le vecteur de mélange de l'objet d’intérét, défini par :

a, = [al"",a?" a®" a")" (4)

et A, est la matrice de mélange des contaminants. En
supposant que les contaminants dans chaque direction de
dispersion sont distincts, cette matrice peut s’écrire :

ALY o 0 0
0o A? o 0
o o AP o

O 0 0

A

E est la matrice de taille (N +1) x K contenant le spectre
de l'objet d’intérét dans sa premiére ligne et les spectres
des contaminants dans chacune des quatre directions dans
les lignes suivantes.

Dans les deux sous-sections suivantes, nous présenterons
deux méthodes qui peuvent étre utilisées pour estimer le
spectre de I'objet d’intérét en exploitant la matrice d’ob-
servation X et les informations disponibles sur les objets.

2.2 Premiére méthode

La premiére étape de cette méthode consiste a estimer la
matrice de mélange A en utilisant 'image directe de 1’ob-
jet d’intérét ainsi que celles de ses contaminants. En effet,
FEuclid est également équipé d’un photométre qui fournit
des images directes de tous les objets astronomiques dans
le champ de vue [2]. Comme on peut le voir sur la figure 1,
le flux de 'image directe est dispersé par un grisme pour
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FIGURE 2 — Estimation des coefficients de mélange a 1’aide
d’images directes.

produire son spectrogramme. Ainsi, pour chaque direc-

tion de dispersion, les coefficients de mélange (agl)(m) ou

at (m)) relatifs & un objet (cible ou contaminant) peuvent
étre estimés en calculant la somme des valeurs de pixels
sur les différentes lignes de son image directe, ce qui nous
permettra d’estimer la matrice de mélange totale A. Pour
estimer ces coefficients, nous sur-échantillonnons d’abord
I'image directe de chaque objet dans la direction de la
dispersion croisée, ensuite nous décalons cette image dans
la direction de dispersion croisée pour la recentrer avec
le spectrogramme de l'objet considéré, et enfin nous la
sous-échantillonnons par le méme taux d’échantillonnage.
Ceci nous permet de corriger le décalage entre 'image di-
recte et le spectrogramme de cet objet. Aprés ce prétrai-
tement, nous choisissons les M; x R valeurs des pixels de
I’image centrée sur la position de 1'objet d’intérét, ou R
est le nombre de colonnes dans I'image directe. Ensuite,
la somme des valeurs de pixels de la m-iéme ligne fournit
la valeur al” (m) ou ag) (m) de cet objet. Ce processus est
illustré en figure 2. La matrice de mélange A est ensuite
construite & l'aide des coefficients estimés. Ensuite, une
premiére solution pour estimer la matrice des sources E
consiste & minimiser le critére suivant, ou ||.||2 représente
la norme de Frobenius :

Ji =X — AE|]3, (6)
ce qui conduit a l'estimation des moindres carrés (LSQ) :
E=(ATA)'ATX. (7)

Une deuxiéme solution pour estimer E consiste & utiliser
lalgorithme des moindres carrés non négatifs (NNLSQ)
présentée dans [8]. En effet, les spectres & estimer étant par
définition non-négatifs, cette méthode prend en compte
cette non-négativité par la minimisation du critére :

Jo = ||X — AE||3 tel que E >0 (8)

ou E > 0 signifie que toutes les valeurs de la matrice E
sont non-négatives. Enfin, le spectre de I'objet d’intérét,
noté E;, est la premiére ligne de la matrice estimée E.

2.3 Seconde méthode

Contrairement a la méthode présentée dans la sous-
section 2.2 qui nécessite I'image directe de 'objet d’intérét

et celles de tous ses contaminants, la méthode proposée
dans cette sous-section ne nécessite que 'image de ’objet
d’intérét afin d’estimer son spectre. En effet, cette image
permet d’estimer les coefficients de mélange agz) (m) de
l'objet d’intérét dans toutes les directions de dispersion,
ce qui nous permettra d’estimer le vecteur de mélange ag
de cet objet par la méme procédure que celle décrite dans
la sous-section 2.2. Ce vecteur sera ensuite exploité par
une méthode de formation de voie ou "beamformer" pour
estimer le spectre de l'objet d’intérét. Le but du beam-
former est d’extraire un signal utile (spectre de lobjet
d’intérét) tout en atténuant les interférences (spectres des
contaminants) et le bruit [9, 10]. Dans cet article, nous
avons utilisé le beamformer baptisé MPDR [10]. Ce beam-
former vise & estimer un filtre optimal noté wyppgr, dont
la sortie minimise la puissance totale sous la contrainte
wHa, = 1. Le filtre souhaité est la solution du probléme
de minimisation suivant :

W\PDR = argmin {WHRXW} tel que wia, =1, (9)

ce qui conduit aux coefficients de beamforming suivants 2
[10] : .
Ry a,

X 8s 10
alRy'a, (10)

WMPDR =
oit Rx = XX /K est la matrice de covariance des ob-
servations. Enfin, le spectre de 'objet d’intérét est estimé
comme suit :

E, = wioprX. (11)
3 Reésultats

Pour évaluer les performances de nos méthodes, nous
avons choisi un scénario ol le spectrogramme d’un objet
d’intérét (une galaxie avec un redshift de 1,12) est conta-
miné par les spectres de quatre objets dans les deux di-
rections 0 degré et 180 degrés, par les spectres de deux
autres objets dans la direction 184 degrés, et par le spectre
d’un autre objet dans la direction -4 degrés. Les spec-
trogrammes observés et les spectres 1D correspondants®
concernant cet objet sont représentés sur la figure 3. Pour
mesurer les performances de décontamination, nous avons
utilisé comme critére le NRMSE (Normalized Root-Mean-
Square Error) avant et aprés décontamination, défini par :

(ds)
1 Eg - Ex
NRMSEy, =+ 3 BBl gy
4 d;={0,180,184,—4} [1Es ]2
Es - Es
NRMSE, = B~ Bsllz. (13)
HESH2

ol EL‘“ est le spectre 1D des données observées dans la
direction d;, Eg est le vrai spectre non bruité de l'objet

2. Notons qu’il est nécessaire de centrer la matrice d’observation
X avant d’effectuer le beamforming.

3. Le spectre 1D observé est défini ici comme la moyenne de
toutes les lignes du spectrogramme.
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FIGURE 3 Spectrogrammes bruités (& gauche) et spectres
1D correspondants (a droite).

TABLE 1 — NRMSE avant et aprés la décontamination.

. NRMSEoy,
NRMSEin || 190 | NNLSQ | Second method | NMF-ALS
1067 090 0.73 0.92 119

d’intérét et E, son estimation. Dans (12) et (13), tous les

spectres sont centrés, et E, et E(d ) sont normalisés pour
avoir la méme variance que Eg. Les méthodes proposées
ont été comparées a la méthode NMF Alternating Least
Square (NMF-ALS) présentée dans [11]. Le vrai spectre
non bruité de 'objet d’intérét et ses estimations a l'aide
de nos méthodes et de la méthode NMF-ALS aprés nor-
malisation par leur maximum sont présentés dans la fi-
gure 4. Cette figure montre clairement lefficacité des mé-
thodes proposées pour décontaminer le spectre de 1'ob-
jet d’intérét. En effet, nos méthodes éliminent avec succés
les contaminations des autres objets pour ce scénario. La
méthode NMF-ALS a des performances plutot médiocres
comme on peut le voir sur la figure 4. Les résultats nu-
mériques sont présentés dans le tableau 1. Notez que bien
que le NRMSE,,; des méthodes proposées semble élevé
dans ce scénario, le NRMSE;, des données observées est
égal & 10,67, ce qui est beaucoup plus important comparé
a ceux obtenus avec nos méthodes. Comme on peut le
constater, notre premiére méthode utilisant 1’algorithme
NNLSQ donne les meilleurs résultats pour ce scénario.

4 CONCLUSION

Dans cet article, nous avons proposé deux nouvelles mé-
thodes de décontamination qui sont basées sur la concaté-
nation des données issues de quatre directions de disper-
sion du grisme et qui sont adaptées a la nouvelle stra-
tégie d’observation d’Fuclid. En effet, ’exploitation de
toutes ces observations permet d’améliorer ’estimation
du spectre de 'objet d’intérét. D’aprés les résultats des
tests effectués, notre premiére méthode utilisant 1’algo-
rithme NNLSQ donne les meilleurs résultats en termes de
NRMSE mais elle nécessite la connaissance des images di-
rectes de tous les objets. Néanmoins, une étude plus com-
pléte des performances serait souhaitable pour confirmer
ce résultat.

True noiseless spectrum

o.5 I N

o 100 200 300 400 500
First method (LSQ)

0.5
o b AN AP Mo \» g T o s g ) b

100 200 300 ao0 500
First method (NNLSQ)

I
|

o.5 \‘ \‘ -

° s P st A N UM M o patin I

o 100 200 300 400 500

1 Second method

f

os I\ i

o M et Vg M gt Pty g e

o 100 200 300 400 500

NMF-ALS

1

o.5

o] L ‘w\\ “VM‘M Vw ‘(ﬂ UIWM )\Vﬁuvww‘fﬁ‘“ﬂ‘\mﬁm 'M//ML 'W ‘m‘/“\’m HV ‘W

FIGURE 4 — Le vrai spectre non bru1te de 1 obJet d’lnteret
et ses estimations en utilisant les trois méthodes.
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