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2Safran Electronics & Defense, F-91344 Massy, France
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Résumé – L’avènement des radio-interféromètres nouvelle génération tels que LOFAR, MeerKAT et ASKAP permet d’étudier de plus en plus
des sources radio “transitoires”, traduisant des mécanismes physiques d’accélération aux hautes énergies (e.g. pulsars, “fast radio bursts” et objets
magnétisés du système solaire). La recherche de telles sources dans des énormes bases de données représente un nouveau défi nécessitant des
algorithmes de traitement du signal performants. Dans cet étude, on formule la recherche des sources transitoires comme un problème inverse
de déconvolution de série temporelle d’images et on propose une nouvelle architecture de réseau de neurones pour résoudre ce problème. On
montre expérimentalement sur des données simulées que la méthode proposée est plus performante que CLEAN, l’algorithme de déconvolution
le plus utilisé en radio interférométrie.

Abstract – Next generation radio facilities like LOFAR, MeerKAT and ASKAP allow for advanced studies of transient radio sources, that
feature physical mecanisms involving high energy accelerations (pulsars, “fast radio bursts” and solar-system magnetised objects). Search for
such sources in large datasets is a new challenge that requires competitive signal reconstruction algorithms. In our study, we formulate the serach
for transient sources as a deconvolution inverse problem of image time series and we propose a new neural network architecture to solve this
problem. We empirically show on simulated data that the proposed method outperforms CLEAN, the most popular deconvolution algorithm in
radio interférometry.

1 Introduction et problème
Les radio-interféromètres multi-antennes nouvelle génération

(tels que les précurseurs de SKA : LOFAR [8], MeerKAT et
ASKAP [2] permettent d’atteindre des résolutions angulaire,
temporelle et spectrale inégalées et de très bonnes sensibilités
instantanées. Ils nous permettent notamment d’étudier des sour-
ces radio “transitoires”, associées à des mécanismes physiques
d’accélération aux hautes énergies (e.g. “fast radio bursts”, pul-
sars et objets magnétisés du système solaire). Par ailleurs, la
recherche de telles sources dans des énormes bases de données
représente un nouveau défi qui nécessite des algorithmes de
traitement du signal performants.

Les radio-interféromètres permettent la formation d’image
par synthèse d’ouverture par corrélation de signaux de chaque
paire d’antennes. Le problème mal posé à résoudre est la décon-
volution du ciel observé par la réponse instrumentale (Point
Spread Function - PSF) de l’instrument :

y = h ∗ x+ η (1)
avec x l’image vérité terrain, y est l’image corrompue (dirty
image) et h l’opérateur de mesure, la PSF, représentant l’opéra-
teur de mesure de l’instrument et η, le bruit additif. Dans le cas

d’un interféromètre, la mesure et le problème se représentent
dans l’espace de Fourier (espace des visibilités) :

Vy = MV + ϵ (2)

avec Vy est l’ensemble des visibilités mesurées, V , la vraie
visibilité (une transformée de Fourier du ciel), M l’opérateur
d’échantillonnage de l’interféromètre, ϵ le bruit additif gaus-
sien lié à la mesure des échantillons (On note σϵ la déviation
standard du bruit ϵ dans l’espace de Fourier). Par transformée
de Fourier, l’équation (2) se ramène à l’équation (1) liant le
problème de convolution du ciel par la PSF à l’échantillonnage
de la transformée de Fourier du ciel.

La résolution du problème d’imagerie statique a fait l’ob-
jet de développement à partir de l’algorithme CLEAN [5]. Les
améliorations suivantes prennent en compte la morphologie des
sources [1], leur dépendance spectrale [7] ou leur représentation
parcimonieuse [3, 6]. Il existe cependant peu de méthodes te-
nant compte de la structure temporelle des sources.

Pour permettre l’imagerie robuste de sources “transitoires”,
autrement que par résolution de l’équation (1) trame par trame,
on adapte le problème d’imagerie intégrant la dépendance tem-
porelle du ciel et de l’instrument. Les différentes quantités et



les opérateurs deviennent alors toutes dépendantes du temps :

yt = ht ∗ xt + ηt, t ∈ I = {t0, . . . , tT−1} (3)

avec ηt de niveau σt = ||Mt||2 · σϵ. En empilant {yt}t∈I ,
{xt}t∈I et {ht}t∈I dans la dimension temporelle, on obtient
respectivement un cube vérité terrain (dirty cube) et un cube
de PSF, notés respectivement Y , X and H . I est l’ensemble
ordonné des indices temporels sur une durée d’observation.
Dans le problème mono-image (1), h dépend de l’intégration
en temps et en fréquence d’une observation et x est le ciel
supposé statique. Pour le problème d’imagerie dynamique, on
admet une variation du ciel ainsi que celle de la réponse de
l’interféromètre. Le masque Mt échantillonne la transformée
du ciel aux différents instants, rendant possible la capture de
sources dépendantes du temps. Le cube X est essentiellement
constitué de sources ponctuelles statiques et d’amplitude cons-
tante dans le temps et des sources ponctuelles transitoires qui
apparaissent et disparaissent dans le temps. Leurs localisations
dans le ciel sont supposées constantes dans le temps. On sup-
pose que chaque source a une résolution angulaire inférieure
à la taille angulaire de la PSF, et peut être représentée par un
point. Les méthodes fondées sur CLEAN deviennent rapide-
ment inadaptées dès que la dépendance du ciel se combine
à celle de l’instrument. Il convient d’avoir une méthode ca-
pable d’apprendre, d’une part, le comportement temporel du
télescope, et d’autre part, de celui du ciel. Nous présentons ici
une méthode fondée sur l’apprentissage profond.

2 Méthode
Dans le cadre du problème de déconvolution de série tem-

porelle d’images (3), les méthodes de déconvolution d’image
statique [5, 1, 7, 3, 6] pourraient être appliquées image par
image, de façon indépendante. Cela ne capturera pas la struc-
ture temporelle des amplitudes des sources qui évoluent, donc
sera sous-optimale. Dans cette étude, nous proposons un algo-
rithme qui exploite cette structure temporelle. Étant données
des performances en restauration d’images et de vidéos de plus
en plus élevées permises par l’apprentissage profond[11, 10],
nous proposons de résoudre le problème (3) en utilisant un
réseau de neurones.

On propose un réseau de neurones f qui réalise l’applica-
tion suivante : X̂ = f(Y,H, σϵ; θ). Son entrée contient le cube
dégradé, mais aussi les informations sur la dégradation (H,σϵ),
de façon non-aveugle, similairement à [11]. θ dénote l’ensem-
ble de paramètres du réseau appris à partir des données d’en-
traı̂nement {Yi, Xi, Hi, σϵ,i}.

On découple f en deux modules, qui effectuent des traite-
ments séquentiels en partant des données d’entrées. Le pre-
mier module est un réseau avec des convolutions 2D qui en-
code indépendemment et successivement chaque image du cu-
be dégradé en des cartes d’activation intermédiaires. Chaque
encodage prend en compte la PSF et le niveau du bruit qui
ont été utilisés pour dégrader l’image. En effet, ces cartes tra-
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FIGURE 1 – 2D Net. Chaque couche de convolution produit f
cartes d’activation. f = 32 dans notre étude. La taille du noyau
pour chaque couche de convolution est de 3× 3.
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FIGURE 2 – 1D Net. {zt}t∈I ont des dimensions C × T ×
H ×W . Chaque couche de convolution produit f cartes d’ac-
tivation, sauf la dernière qui produit des images avec un canal
chacune. La taille du noyau pour chaque couche de convolution
1D est de 5.

duisent la déconvolution de cette image. On nomme ce module
2D Net. Après ces déconvolutions indépendantes, toutes ces
cartes sont empilées dans la dimension temporelle et fournies
au deuxième module. Ce dernier capture la structure tempo-
relle au sein de ces cartes et restaure le cube. Le profile tempo-
rel d’une source a une continuité dans le temps, ce qui justifie
le choix de l’architecture. Comme les sources ponctuelles ne se
déplacent pas dans le ciel, dans ce deuxième module des convo-
lutions 1D dans la dimension temporelle sont adaptées pour
extraire cette structure temporelle. On nomme ce module 1D
Net. En réunissant ces deux modules, on nomme notre réseau
2D-1D Net.

L’architecture du 2D Net est résumé par la Fig. 1. L’en-
semble des cartes d’activation intermédiaires est noté zt. La
PSF ht et le niveau du bruit qui ont été utilisés pour la dé-
gradation de l’instant t sont encodés dans le vecteur h⃗t. Il est
construit de la façon suivante. D’abord, chaque ht, originel-
lement de taille l × l (l = 256 dans notre travail) est rogné
centralement avec une taille r × r (r = 96 dans notre travail).
Ensuite, cette PSF rognée est projetée dans un espace linéaire
de dimension b à l’aide d’une matrice de composantes prin-
cipales P ∈ Rb×r2 . P est apprise sur l’ensemble des cubes
de PSF d’entraı̂nement {Hi}. On note hb

t cette PSF projetée.
Cette PSF est finalement concaténée avec σt = ||Mt||2 · σϵ,



ce qui donne h⃗t. Ce dernier est utilisé pour la déconvolution à
l’aide de la couche Spatial Feature Transform (SFT), introduite
par [9] puis utilisée dans [4]. Elle permet de moduler les cartes
d’activation en tenant compte de h⃗t. Pour ce faire, elle applique
une transformation affine aux cartes d’activation conditionnée
par les cartes de dégradation obtenues à partir de h⃗t.

L’architecture du module 1D Net est résumée par la Fig. 2.
Les {zt}t∈I sont empilés dans la dimension temporelle, ce qui
donne un tenseur de dimensions C×T×H×W . Ce dernier est
fourni à l’ensemble de trois couches de convolution 1D et des
fonctions d’activation ReLU entrelacées. La convolution 1D est
implémentée avec un noyau de taille 5, ce qui donne un champ
temporel récepteur de 5 + 4 + 4 = 13 instants temporels, qui
est suffisamment grande au vue des temps caractéristiques des
phénomènes transitoires. Finalement, l’Algorithme 1 résume le
2D-1D Net.

Algorithm 1 2D-1D Net. Cr désigne l’opération qui croppe
centralement.
Input : (Y,H, σϵ) = ({yt}t∈I , {ht}t∈I , σϵ)
Output : X̂

1: S ← an empty list
2: for all t ∈ [|0, T − 1|] do
3: hb

t ← PCrht

4: σt ← ||Mt||2 · σϵ = ||F(ht)||2 · σϵ

5: h⃗t ← Concat(hb
t , σt)

6: ft ← Encoder(yt)
7: zt ← SFT Net(ft, h⃗t)
8: S.append(zt)
9: end for

10: Z ← Stack(S)
11: X̂ ← 1D Net(Z)
12: return X̂

3 Expériences

3.1 Données
On génère des bases de données disjointes d’entraı̂nement,

de validation et de test. La base d’entraı̂nement contient des
cubes vérité terrain et des cubes de PSF. Les bases de validation
et de test contiennent chacune des cubes vérité terrain et un
cube de PSF. Les dirty cubes sont générés en se basant sur le
problème (3) à partir des cubes vérité terrain.

Concernant les cubes de PSFs, on simule la réponse inter-
férométrique de l’instrument MeerKAT, composé de 64 an-
tennes et travaillant dans la bande radio L (environ 1420 MHz).
La fréquence d’observation est fixée à 1420 MHz. En se ba-
sant sur ces paramètres, on génère des cubes de PSF. Chaque
cube comprend 32 PSF intégrées successivement sur des inter-
valles successifs de 15 minutes, couvrant une durée d’obser-
vation totale de 8h typique d’observation journalières. Chaque
PSF a une taille de 256 × 256. En reprenant la notation du
problème (3), on a T = 32 et ti+1 − ti = 15 minutes. On

génère 435 cubes de PSF d’entraı̂nement, un cube de PSF de
validation et un cube de PSF de test. La matrice de composantes
principales P est apprise sur toutes les PSFs d’entraı̂nement et
le nombre de composantes b = 50 explique 90 % de la variance
totale.

Concernant les cubes de ciel vérité terrain, on suppose que
les sources sont des points non résolus dans une image de ciel.
On fixe la taille du pixel de cette image à 1.5′′, et on considère
que dans une image de ciel de taille 30′ × 30′ (i.e. 1200 ×
1200 pixels) il y a au plus 30 sources constantes et 2 sources
transitoires. On génère 39000 cubes de ciel d’entraı̂nement de
dimensions 32× 256× 256 en respectant cette distribution des
sources dans le ciel. Ces données sont divisées en trois tiers
contenant de zéro à deux sources transitoires. Les ensembles
de validation et de test comportent chacun 66 cubes, dont la
moitié ont une source transitoire, et l’autre deux.

L’amplitude d’une source constante est choisie aléatoirement
entre 1 et 100. L’amplitude d’une source transitoire est une
fonction discrète du temps A(ti) sur I échantillonnée d’une
fonction A(t) qui représente le profil temporel de la source.
Pour chaque source, ce profil est choisi aléatoirement parmi
trois modèles : porte, gaussien et skew-normal. Leurs paramè-
tres sont sélectionnés aléatoirement et l’amplitude maximale de
la source transitoire est choisie entre [50, 100].

3.2 Entraı̂nement et évaluation
On entraı̂ne le 2D-1D Net sur les données d’entraı̂nement à

l’aide de la descente de gradient mini batch. La taille d’un batch
est fixée à 4 exemples. Pour chaque exemple, un cube de PSF
d’entraı̂nement est aléatoirement échantillonné. Le niveau de
bruit σϵ est échantillonné aléatoirement entre 0 et 6. On adopte
l’erreur quadratique moyenne comme fonction de coût.

Étant donnée une source constante ou transitoire localisée à
une certaine position dans un cube vérité terrain X , on peut
définir d’abord un sous-cube obtenu en rognant spatialement
le voisinage de la source avec une taille p × p (avec p = 3).
On peut extraire de la même façon un sous-cube dans le cube
estimé. On peut alors calculer l’erreur quadratique moyenne
entre les deux sous-cubes. On note MSEs pour la source s cette
quantité. Elle quantifie la fidélité de la restauration du profil
temporel de la source. On peut lui appliquer une fonction racine
carrée puis une normalisation par la norme du sous-cube relatif
au cube vérité terrain. On note NRMSEs pour la source s cette
quantité. On surveille l’entraı̂nement en utilisant la moyenne
de MSEs sur les cubes de validation. Une PSF de validation
est utilisée.

Pour mesurer la qualité du signal d’entrée, pour chaque sour-
ce s dans le dirty cube d’entrée {yt}t∈I ayant pour coordonnées
(is, js), on définit le rapport signal sur bruit SNRs, d’après la
définition en radioastonomie, de la façon suivante :

SNRs =
∑

i,j∈Ds

yτ [i, j]

σb
(4)

où τ fait référence à la localisation du transitoire. Il s’agit de



l’instant temporel où l’amplitude de la source transitoire est
maximale. Pour une source constante, on choisit τ = 15. Ds

est le voisinage de taille 3×3 centré sur (is, js). σb est le niveau
de bruit estimé sur yτ excluant Ds.

En outre, pour mesurer la qualité de suppression du bruit de
fond, pour un cube vérité terrain on exclue les sous-cubes de
taille spatiale 3× 3 contenant chacun une source au centre. On
effectue la même opération pour le cube estimé correspondant
et on calcule la racine de l’erreur quadratique moyenne entre
les deux. On note cette métrique RMSEnoise.

On compare notre réseau à la méthode qui déconvolue chaque
image avec l’algorithme populaire CLEAN [5].

4 Résultats
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FIGURE 3 – Reconstruction d’un profil de source transitoire
avec niveau de bruit σϵ = 3.
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FIGURE 4 – NRMSEs moyennés sur des sources appartenant à
la même intervalle délimitée par des déciles en SNRs. La barre
verticale atteste de l’écart-type.
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FIGURE 5 – log(RMSEnoise) moyenné sur les cubes de ciel
test à différents niveau de bruit. La barre vertical indique l’écart
type.

On utilise un cube de PSF de test et on effectue des inférences
sur les cubes de ciel de test avec des niveaux de bruit : σϵ ∈

{0, 1, 2, 3, 4, 5, 6}. La Fig. 3 compare les reconstructions d’un
profil de source transitoire par CLEAN et le réseau 2D-1D Net,
au niveau de bruit σϵ = 3. On observe que la reconstruction
par la méthode proposée est plus fidèle. En particulier, malgré
la présence de bruit, le début et la fin de l’évènement transitoire
sont mieux reconstruits. En agrégeant les résultats de tous les
inférences avec les différents niveaux de bruits, la Fig. 4 montre
les NRMSEs moyennés sur des sources appartenant à la même
intervalle délimitée par des déciles en SNRs. On observe que
notre 2D-1D Net donne des meilleurs résultats que CLEAN en
moyenne, hormis quand le SNR est très élevé (plus élevé que
197). Ce cas correspond, en effet, au cas où le niveau de bruit
σϵ est nul et CLEAN est en effet optimal.

Dans la Fig. 5 on compare les RMSEnoise entre CLEAN et
notre réseau, moyenné sur tous les cubes de ciel test à différents
niveaux de bruit. On observe que pour tout niveau de bruit,
notre réseau supprime de façon meilleure le bruit de fond.

5 Conclusions
Cette étude s’est intéressée à l’imagerie dynamique par syn-

thèse d’ouverture a partir de données interférométriques en ra-
dio. On a cherché à résoudre le problème inverse de décon-
volution pour faciliter la recherche des sources radio transi-
toires. Dans cette optique, on a proposé une nouvelle archi-
tecture de réseau de neurones qu’on a nommé 2D-1D Net. On
a expérimentalement montré sur des données simulées que la
méthode proposée est plus performante que CLEAN, l’algo-
rithme de déconvolution le plus utilisé en radio interférométrie.
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