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Formulation du problème

z(n) = y(n) + s(n) + b(n) = y(n) +
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j=0
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h
(n)
j (p)r

(n−p)
j + b(n)

–Signal observé : z(n) ; primaire : y(n) ; bruit gaussien : b(n)

–Approcher le multiple s(n) à partir de J modèles r
(n)
j

–Problème inverse réduit à des filtres h
(n)
j (p) variant dans le temps

–Contraintes de parcimonie supplémentaires prises en compte

Maximum a posteriori

minimiser
y∈RN ,h∈RQ

ψ(z − y −Rh) sous contraintes
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–Opérateur de trame : F ; opérateur linéaire : L

–Terme de fidélité aux données :

Ψ
△

= ψ(z − [I R]·)

–A priori sous forme de contraintes

Cϕ =
{
πϕ ∈ R

K | ϕ(πϕ) ≤ β
}

Cρ̃ =
{
πρ̃ ∈ R

N×NP | ρ̃(πρ̃) ≤ λ
}

–Exemple : M = 2 filtres variant lentement au cours du temps
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Algorithme primal-dual M+LFBF

Soit γ [i] ∈ [ǫ, 1−ǫ
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pour i = 0, 1, . . . faire

Calcul du gradient
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Calcul des projections
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Moyenne
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Mise à jour
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fin pour

Convergence

Soient µ la constante de Lipschitz de Ψ, β = µ +
√

max(‖F‖2, ‖L‖2) +M

et ǫ ∈]0, 1
β+1[, le pas γ

[i] à l’itération i doit être choisi dans [ǫ, 1−ǫ
β
]

– Si ψ = ‖ · ‖2 alors,

∇Ψ = −2[I R]⊤∇ψ(z − [I R]·) =⇒ µ = 2(1 + ‖R‖2)

–ΠC : projection sur l’ensemble convexe C

Simulations

Résultats quantitatifs

–ψ = ‖ · ‖2, ϕ = ℓ1, ρ̃ = ℓ1, ℓ2 ou ℓ1,2
–N = 1024 ; P1 = 10, P2 = 14

–Nb. d’itérations ≤ 10000 (arrêt : ‖yi+1− yi‖ <

10−6)

–λ, β calculés empiriquement sur les signaux

idéaux (avec un traitement plus standard)

–Contraintes : ε1,p = 0.1 et ε2,p = 0.07 ∀p

–F : ondelettes Symmlet (non décimées) de lon-

gueur 8 avec 4 niveaux de résolution

–Moyennes du rapport signal à bruit (RSB) sur

100 réalisations de bruit, obtenues lors de l’es-

timation conjointe de y et s :

RSBy RSBs
σ \ ρ̃ ℓ1 ℓ2 ℓ1,2 ℓ1 ℓ2 ℓ1,2
0.01 22.46 22.60 22.75 25.86 25.88 26.10

0.02 22.03 21.93 22.15 23.25 23.48 23.40

0.04 20.53 20.10 20.49 19.65 20.19 19.85

0.08 17.59 17.17 17.55 15.88 16.65 16.15
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