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Résumé – En spectroscopie RMN, l’analyse et la distinction de différentes entités chimiques dans un mélange donné avec les techniques de
séparation aveugle de source représente un objectif en plein essor que nous traitons dans ce travail. La précision et la pertinence demandées dans
ce domaine nécessitent des approches de séparation de sources avancées. Ce travail propose une nouvelle stratégie de régularisation adaptée aux
spectres RMN 2D favorisant la parcimonie dans le domaine signal, mais aussi dans le domaine des ondelettes. Une application aux données
RMN 2D de type HSQC illustre l’intérêt et l’efficacité de notre méthode.

Abstract – In NMR spectroscopy, the analysis and the distinction of different chemical entities in a given mixture based on blind source
separation techniques is an actual objective that is considered in this work. Precision and relevance are highly required in this area. Consequently,
the developpement of new and modern blind source separation approaches is needed. We propose in this work a new sparsity-based strategy
of regularization, both in the signal and in the wavelet domains, adapted to 2D NMR spectra. An application to 2D HSQC NMR experience
illustrates the interest and the effectiveness of our method.

1 Introduction

La séparation aveugle de source est une technique qui vise
à estimer N sources à partir de M mélanges (ici M ≥ N ) en
supposant la matrice de mélange inconnue. Cette technique a
été utilisée dans de nombreux domaines tels que les télécom-
munications, le traitement du signal audio, l’astrophysique, la
chimie, etc. On se référera à [6] pour une étude complète de
la théorie de cette technique et son intérêt dans différents do-
maines. Ce travail s’intéresse à la séparation aveugle de sources
en spectroscopie RMN (Résonance Magnétique Nucléaire). En
effet, la spectroscopie RMN est une méthode de chimie sépa-
rative qui a pour objectif d’analyser et déterminer la structure
de toute entité chimique existante dans un mélange donné. Elle
est utilisée dans différents domaines tels que l’industrie phar-
maceutique, les analyses médicales [1], etc.

Nous nous intéressons ici plus particulièrement à des don-
nées RMN bidimensionnelles de type HSQC (Heteronuclear
Single Quantum Coherence spectroscopy) [12] qui sont carac-
térisées par un degré de parcimonie élevé, de grandes dimen-
sions et la non-négativité des données. La manipulation de ces
données nécessite des approches spécifiques et avancées pour
assurer une séparation des sources efficace d’une part, et pour
faciliter le traitement de données de grande taille d’autre part.
Une approche naturelle consiste à développer une méthode ap-
partenant à la classe des techniques de factorisation en matrices
non-négatives (NMF) [8].

La méthode proposée dans ce travail est basée sur un algo-
rithme proximal par blocs [4], incluant un préconditionnement

pour une convergence plus rapide, permettant de renforcer la
parcimonie et assurant la nonnegativité des données. La parci-
monie est assurée ici au travers d’une régularisation mixte : un
terme d’entropie [7] assurant la concentration du signal RMN
et une norme `1 favorisant la parcimonie des coefficients d’on-
delettes du signal RMN. Ce choix particulier de régularisation
hybride qui combine une norme de parcimonie avec une fonc-
tion d’entropie a été inspiré des travaux [2, 3], où il a été montré
que ce choix assure une estimation efficace des signaux RMN
DOSY.

La suite de cet article est organisée comme suit : dans la
section 2 la formulation mathématique du problème ainsi que
notre stratégie de résolution sont développées. Nous présentons
dans la section 3 les données de spectroscopie sur lesquelles
nous travaillons. Puis dans la section 4, nous illustrons l’utilité
et l’efficacité de notre méthode sur un exemple de séparation
de sources de signaux RMN 2D HSQC. Enfin, des conclusions
et perspectives sont dressées dans la section 5.

2 Formulation du problème

2.1 Modèle linéaire
On considère un ensemble de N sources représenté par la

matrice S = (snl) ∈ RN×L où L représente le nombre des
échantillons observés pour la n-ème source. Le modèle d’ac-
quisition est donné par

X = AS + B, (1)



où les mélanges regroupés dans la matrice X = (xml) ∈ RM×L
sont liées aux sources S et à la matrice de mélange A ∈ RM×N .
On désigne par B = (bml) ∈ RM×L une matrice qui repré-
sente le bruit d’acquisition et les erreurs de mesure.

Le problème de séparation de source est un problème fon-
damental en traitement de signal. L’estimation des sources S et
de la matrice de mélange A à partir de X en présence du bruit
constitue un problème inverse mal-posé difficile à résoudre.
Une stratégie d’optimisation standard consiste à résoudre le
problème de minimisation suivant sous la contrainte de posi-
tivité de S et A

minimiser
A≥0, S≥0

1

2
‖X− AS‖2F , (2)

où 1
2‖X − AS‖2F représente le terme d’attache aux données.

Cette stratégie n’assure cependant pas l’unicité de la solution,
et l’ajout de contraintes et/ou d’a priori supplémentaires per-
mettra de stabiliser la solution.

2.2 Indéterminations
Le problème (2) est un problème non convexe ayant une in-

finité de solutions. En effet, toute permutation dans l’ordre des
sources retrouvées (lignes de S) accompagnée d’une permuta-
tion dans l’ordre des colonnes de la matrice de mélange estimée
A, ou toute multiplication par un facteur d’échelle produit une
solution équivalente S′ et A′ définie par

A′ = AΛ et S′ = Λ−1S (3)

où Λ ∈ RM×M désigne une matrice de permutation ou une
matrice diagonale.

Afin d’assurer une plus grande stabilité de la solution, l’ajout
de termes de régularisation est indispensable.

2.3 Approche variationnelle
Afin de résoudre le problème de séparation aveugle de sources,

en remédiant, en partie, aux indéterminations présentées dans
la section 2.2, nous proposons de considérer l’approche régu-
larisée suivante

minimiser
A, S

1

2
‖X− AS‖2F + λAΨA(A) + λSΨS(S) (4)

où ΨA et ΨS représentent les fonctions de régularisation de la
matrice de mélange A et des sources S respectivement. λA et λS
représentent les paramètres de régularisation sur la matrice de
mélange et les sources dont le choix (compromis) reste difficile
à régler.

Etant donné le caractère parcimonieux des spectres RMN, un
choix standard de la fonction de régularisation ΨS est la norme
`p définie pour tout p > 0 par

(∀ Z = (zi)i∈{1,...,N} ∈ RN ) `p(Z) = ‖Z‖pp =
∑
i

|zi|p.

(5)
On préfèrera la norme `1 ou la pseudo-norme `0 pour renforcer
la parcimonie du signal.

Une autre manière de favoriser la parcimonie est l’utilisation
de régularisations basées sur l’entropie de Shannon ou plus gé-
néralement sur l’entropie de Rényi comme cela a été très ré-
cemment proposé dans [7]. Ce travail démontre l’utilité et l’ef-
ficacité de cette fonction pour reconstruire des signaux parci-
monieux. Nous considèrerons ici l’entropie définie par

(∀ Z ∈ RN ) Ent(zi) =


zi log zi si zi > 0,

0 si zi = 0,

∞ sinon.
(6)

Quand à la matrice de mélange A, seule la contrainte de po-
sitivité peut être fournie comme une information a priori. Par
conséquent, la fonction de régularisation ΨA est généralement
choisie comme la fonction indicatrice de l’espace des réels non-
négatifs

(∀ Z ∈ RN ) ι+ : zi →
{

0 si zi ≥ 0 ,
+∞ sinon. (7)

3 Données de spectroscopie RMN 2D
Dans le cas de la RMN 2D, le spectre des observations est

représenté par un tenseur d’ordre 3, X ∈ RM×L1×L2 . Les
sources sont elles représentées par le tenseur S ∈ RN×L1×L2 .
Le modèle linéaire (1) s’applique en effectuant une matricisa-
tion des tenseurs c’est à dire en transformant les mélanges de
dimensions (M × L1 × L2) (resp. les sources de dimensions
(N × L1 × L2)) en matrices de dimensions (M × L) (resp.
(N × L)) où L = L1L2.

La figure 1 (a) présente un exemple de spectre RMN 2D
HSQC pour une source de type terpène de dimension (1024×
2048). Cet exemple illustre à la fois, la grande taille des don-
nées (ici n’est représenté qu’un seul spectre mais nous dispo-
sons de plusieurs sources) mais aussi le caractère parcimonieux
de celle-ci. Chaque contour représente un pic et l’ensemble de
ces pics représente l’empreinte RMN d’un composé (cette em-
preinte le caractérise pleinement). Un zoom sur le spectre est
effectué sur la Fig. 1 (b) et sa représentation 3D est donnée en
Fig. 1 (c). En observant ce tracé 3D, on s’aperçoit que ces pics
pourraient être représentés efficacement par des ondelettes 2D.
Ceci est confirmé par la Fig. 1 (d) qui représente les courbes de
décroissance des coefficients du spectre (en bleu) et des coeffi-
cients en ondelettes du spectre (en rouge pointillé).

4 Séparation de sources en RMN 2D

4.1 Approche proposée
Pour estimer A, nous gardons la contrainte de non-négativité

classique et n’ajoutons pas d’autre régularisation. Concernant
S, comme évoqué dans la section 3, nous choisissons de favo-
riser la parcimonie de la solution. Pour se faire, nous construi-
sons un terme de pénalisation hybride permettant de pénali-
ser à la fois les coefficients d’ondelettes du spectre mais aussi
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FIGURE 1 – Exemple de spectre RMN 2D : (a) source de dimension (1040, 2048), (b) zoom sur le motif (820 : 970, 1450 : 1650),
(c) spectre en trois dimensions de (b), (d) Coefficients du signal original source (bleu continu) et ses coefficients d’ondelettes
(rouge pointillé) rangés par ordre décroissant.

le spectre lui même. Plus précisément, nous choisissons une
pénalité `1 appliquée à la transformée en ondelettes du signal
pour piloter le critère de parcimonie des coefficients d’onde-
lettes d’une part, et d’autre part, nous ajoutons une pénalité
de type entropie de Shannon pour assurer la concentration de
l’information dans les spectres. Le problème d’optimisation est
ainsi défini comme suit

minimiser
A, S

1
2‖X− AS‖2F + ΨA(A) + ΨS(S) (8)

où {
ΨA(A) = ι+(A)
ΨS(S) = λS,1`1(WS) + λS,2 Ent(S)

(9)

ι+ est la fonction indicatrice définie par l’eq. (7), W repré-
sente l’opérateur linéaire de transformée en ondelettes, et Ent
l’entropie de Shannon donnée par l’eq. (6). Afin de résoudre
le problème d’optimisation (8), nous allons utiliser un algo-
rithme proximal [4] alterné dont nous présentons la structure
générique dans l’algorithme 1.

Algorithme 1 Algorithme générique d’optimisation alternée.

Entrées : X, λS,1 ≥ 0, λS,2 ≥ 0, γ > 0, ε > 0
Initialisation : A0, S0

Optimisation :
Pour k = 0, 1, . . .

Ak+1 = argmin
A

1
2‖X− ASk‖2F + ΨA(A)

Sk+1 = argmin
S

1
2‖X− Ak+1S‖2F + ΨS(S)

Si ‖Ak+1Sk+1 − X‖2 ≤ ε⌊
Â = Ak+1 et Ŝ = Sk+1

Sorties : Â, Ŝ

Nous choisissons l’algorithme BC-VMFB (Block-Coordinate
Variable Metric Forward-Backward) [4] qui représente une ver-
sion avancée des algorithmes proximaux alternés [5], basé sur
un pré-conditionnement permettant d’accélérer la convergence
vers la solution du problème (8). À chaque itération k, il est
nécessaire de calculer le gradient du terme quadratique 1

2‖X−
AkSk‖2F et évaluer l’opérateur proximal [10] de ΨA et ΨS.

L’opérateur proximal relatif à une métrique P est défini pour
toute fonction Ψ ∈ Γ0(RN ) 1 comme suit

(∀Z ∈ RN ) proxP,Ψ(Z) = argmin
Y

1

2
‖Y− Z‖2P + Ψ(Y).

(10)
Par conséquent, en utilisant (10) on obtient :

Ak+1 = Π+

(
Ak − γ(AkSk − X)STk

)
(11)

où Π+ désigne la projection sur l’espace des réels non-négatifs,
(.)T l’opérateur transposé et γ dénote le pas du gradient. La
mise à jour de S est donnée par

Sk+1 = proxγ−1P,ΨS

(
Sk − γATk+1(Ak+1Sk − X)

)
. (12)

L’opérateur proximal de la fonction ΨS n’est pas explicite mais
peut être calculé efficacement avec l’algorithme PPXA (Paral-
lel ProXimal Algorithm) [5].

4.2 Résultats expérimentaux
Dans cette section, nous nous proposons d’appliquer notre

nouvelle stratégie d’optimisation pour séparer des données RMN
2D de type HSQC. Il s’agit de 4 sources chimiques de la famille
des Terpènes, chacune de dimension (512 × 1024), observées
via une matrice de mélange de dimension (5× 4). Les mesures
X sont par conséquent de dimension (5 × 512 × 1024). En ce
qui concerne la transformée en ondelettes orthonormales W,
nous choisissons la base de Daubechies associée à des filtres
de longueur 6 sur 7 niveaux de résolution. Le problème d’op-
timisation étant non convexe, il convient de prêter attention à
l’initialisation. Nous avons choisis ici de déterminer A0 et S0

avec l’algorithme JADE (Joint Approximate Diagonalization
of Eigen matrices) [11]. À chaque itération k de l’algorithme
1, l’opérateur proximal de ΨS est calculé itérativement (PPXA
avec 500 itérations).

1. Γ0(RN ) est la classe des fonctions convexes, propres, semi-continues
inférieurement.



Notons que pour évaluer la qualité de séparation de sources,
on utilise généralement les rapports SDR (Signal to Distor-
tion Ratio), SIR (Signal to Interference Ratio) et SAR (Signal
to Artefacts Ratio), calculés relativement aux sources origi-
nales [13]. Plus ces rapports sont élevés, plus l’estimation des
sources S est proche de l’originale. Quand à la matrice de mé-
lange A, sa qualité d’estimation peut être évaluée avec l’indice
d’Amari [9] dont la valeur est toujours comprise entre 0 (bonne
estimation) et 1 (mauvaise estimation).

Nous proposons ici de procéder au démélange des obser-
vations en utilisant différents paramètres de régularisation. La
Table 1 représente les critères de performance de séparation de
sources pour des coefficients de régularisation variés détermi-
nés manuellement. On peut observer que l’utilisation d’une ré-
gularisation mixte permet une meilleure séparation des sources
(meilleurs SIR). L’utilisation d’une régularisation entropique
permet une meilleure estimation de la matrice de mélange (in-
dice d’Amari plus faible pour λS,2 6= 0) et l’utilisation d’une
régularisation dans le domaine ondelettes permet de mieux éli-
miner le bruit (meilleurs SDR et SAR pour λS,1 6= 0). Géné-
ralement, l’utilisation d’une régularisation mixte permet d’ob-
tenir une bonne estimation des sources S et de la matrice de
mélange A en RMN 2D.

5 Conclusion et perspectives
Dans ce papier, nous avons proposé une nouvelle fonction

de régularisation pour résoudre le problème de séparation de
sources en RMN 2D. Notre proposition se base sur la com-
binaison linéaire entre une fonction d’entropie appliquée di-
rectement au signal, et une norme de parcimonie appliquée à
une projection du signal sur une base d’ondelettes. Les résul-
tats de simulation dans le cadre de la séparation de sources des
signaux RMN 2D de type HSQC confirment les bonnes perfor-
mances de notre méthode lorsque les paramètres de régularisa-
tion (λS,1, λS,2) sont bien choisis. Des résultats préliminaires
encourageants sur données réelles sont en cours de dévelop-
pement. L’utilisation d’une fonction d’entropie généralisée de
type Renyi ainsi que son application aux coefficients d’onde-
lettes sont en cours d’investigation.
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