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Contributions & des approches informationnelles en imagerie :
Traitements conjoints et Résonance stochastique.

Résumeé : Les systémes d’imagerie connaissent un développement soutenu et deviennent de plus
en plus largement répandus. Les systémes d’imagerie mettent en ceuvre des principes physiques variés
dont ’élaboration continue de progresser (imagerie par résonance magnétique, thermographie, imagerie
multi et hyperspectrale, etc). Au dela de leur constitution physique variée, les images produites ont en
commun de constituer un support d’information. Dans ce contexte, nous proposons une contribution
a des approches informationnelles en imagerie. Celle-ci est guidée par une transposition du paradigme
informationnel de Shannon en imagerie développée selon deux axes.

Nous présentons une approche de traitements conjoints ou la finalité informationnelle de 'acqui-
sition des images est une donnée connue a priori et utilisée pour optimiser certains réglages de la
chaine d’imagerie. Différentes problématiques de traitements conjoints de 'information sont présentées
(échelle d’observation — estimation conjointe, compression — estimation conjointe, et acquisition —
compression conjointe).

Nous étendons ensuite le champ des études en résonance stochastique en explorant de nou-
veaux couplages signal-bruit se prétant a des effets de bruit utile, en imagerie cohérente et en
imagerie par résonance magnétique. La résonance stochastique est également considérée, de par
sa signification informationnelle spécifique (le bruit utile a l'information), comme un phénomeéne
permettant de tester et d’approfondir 'appréciation des propriétés et potentialités de mesures
entropiques ou informationnelles appliquées en imagerie. Elle est en particulier utilisée comme un
banc de test pour confronter ces mesures informationnelles & des mesures psychovisuelles sur des images.

Mots clés : Imagerie; Théorie de I'information appliquée aux signaux et aux images ; Physique
de I'image ; Traitements conjoints; Compressive imaging ; Traitement non linéaire du signal ; Bruits;
Résonance stochastique.

Contributions to informational approaches in imaging :
Joint processing and Stochastic resonance.

Abstract : Imaging systems are continuously improving and their uses are spreading more and
more widely. Imaging systems are based on various physical principles, with a sophistication which
keeps enhancing (magnetic resonance imaging, thermography, multi and hyperspectral imaging).
Beyond this heterogeneity of constitution, the resulting images share the property of being a support
of information. In this context, we propose a contribution to informational approaches in imaging.
This is especially guided by a transposition of Shannon’s informational paradigm to imaging along
two main directions.

We present a joint—processing approach where the informational goal of the acquired images is a
prior knowledge which is exploited in order to optimize some tuning configurations of the imaging
systems. Different joint—processing problems are examined (joint observation scale — estimation, joint
compression — estimation, and joint acquisition — compression).

We then extend the field of stochastic resonance studies by exploring some new signal-noise
mixtures enabling useful noise effects, in coherent imaging and in magnetic resonance imaging.
Stochastic resonance is also considered for its specific informational significance (the noise useful to
information), as a phenomenon allowing to test and further assess the properties and potentialities
of entropic or informational measures applied to imaging. Stochastic resonance is especially used as a
benchmark to confront such informational measures to psychovisual measures on images.

Key words : Imaging; Information theory applied to signals and images; Physics of images
Joint processing ; Compressive imaging ; Nonlinear signal processing ; Noises ; Stochastic resonance.
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CHAPITRE 1
Introduction générale : le paradigme
informationnel de Shannon en imagerie

“Unlike the subject of information—theoretic communication theory, information—
theoretic imaging is far from a mature subject”.

J. O’Sullivan, R. Blahut, and D. Snyder, “Information-theoretic image formation,”
IEEFE Transactions on Information Theory, Special issue “50 years of Information
Theory”, vol. 44, no. 6, pp. 2094-2123, 1998.

Sommaire
1 Cadre historique de la théorie de ’information . ... ......... 3
2 Nos études reliées au paradigme informationnel de Shannon . .. . . 5
2.1 Contexte et objectif de la thése . . . . . ... . ... ... L. 5
2.2 Organisation du document . . . . . . . .. .. ... .. 7

1 Cadre historique de la théorie de I’'information

La théorie statistique de l'information a été introduite en 1948 par Claude Shannon [1].
Alors ingénieur aux laboratoires Bell, Shannon est chargé d’améliorer les performances des
systémes de communication de I’époque. Apportant sa contribution & des problématiques pre-
nant naissance sur des questions d’ingénierie, Shannon pose un cadre théorique général qui
s’applique en fait & tous les systémes de communication !. Ce cadre théorique repose sur le
schéma de la Fig. 1.1 dans lequel un systéme de communication comprend les éléments es-
sentiels suivant : un message porteur d’information est émis par une source & un destinataire,
via un canal de communication. La transmission de 'information par le canal est le siége de
perturbations. Ce schéma, appelé également paradigme informationnel de Shannon, a pour
fonction de décrire les relations existant entre les blocs représentant la source, le canal et le
destinataire. Cependant, rien n’assure la compatibilité entre la source et le canal d’une part, et
entre le canal et le destinataire d’autre part, ¢’est pourquoi Shannon propose dans son schéma
un appareillage d’émission et un appareillage de réception, qui assurent la conversion et l’adap-
tation du message a ’émission et a la réception. Le paradigme de Shannon offre un point de
vue particuliérement intéressant puisque, a l’origine pensé pour les systémes de communication
de I'époque dont notamment le télégraphe ou la télévision, ce schéma est transposable & un
trés grand nombre de systémes de communication qui ont suivi.

10On peut dire que Shannon est aux machines informationnelles ce que Carnot, ingénieur lui aussi, a été aux
machines thermiques.
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INFORMATION TRANSMITTER RECEIVER DESTINATION
SOURCE

Y

A -

SIGNAL | RECENVED |
SIGNAL

MESSAGE MESSAGE

NOISE
SOURCE

F1aG. 1.1 Schéma fondamental d’une chaine de communication proposé par C. Shannon en 1948 (figure
reproduite d’apreés [1])

Le but d’un systéme de communication est de reproduire en un point (a distance physique
ou temporelle), de maniére exacte ou approchée, un message sélectionné en un autre point. Une
question naturellement soulevée par ces considérations est de quantifier I'information portée
par le message émis par la source. La théorie statistique de I'information propose une définition
formelle et quantitative de la notion d’information dans un cadre probabiliste. Ainsi, en théorie
statistique de 'information, I'information est définie comme le siége d’événements aléatoires
qui constituent le message. Mesurer l'information revient & mesurer son imprévisibilité. La
théorie statistique de l'information met & disposition plusieurs mesures informationnelles.
La premiére, ’entropie de Shannon, mesure la quantité d’information moyenne émise par la
source, modélisée par une variable aléatoire. Puis, I'information mutuelle entrée—sortie permet
de connaitre 'information moyenne portée par la connaissance du message recu a la sortie
du canal, sur le message émis par la source. Ces deux mesures sont directement reliées &
la nature du message émis, i.e. & la source. Pour finir, la capacité informationnelle est une
mesure qui caractérise ’adaptation d’une source & un canal. Elle correspond au maximum de
I'information mutuelle entre 'entrée et la sortie du canal.

L’intérét de Shannon pour les problématiques de communication était motivé par des
questions pratiques en théorie de la communication :

e Le codage de source : 'usage d’un canal coiite d’autant plus cher que le message a
envoyer est long. Pour réduire la longueur des messages, il convient de les compresser de fagon
a réduire la redondance de la source. C’est le codage de source. Shannon démontre I’existence
de limites inférieures pour la compression des messages de la source sans perte d’information
ou avec une perte d’information contrélée. Le codage de Huffman, le codage arithmétique, le
codage par dictionnaire (Lempel-Ziv) et le codage par répétition sont des exemples de codage
de source sans perte.

e Le codage de canal : les perturbations dans le canal de communication risquent de
s’accompagner d’erreurs de communication incompatibles avec la compréhension du message
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a la réception. Il convient de coder le message a envoyer de facon a lui ajouter une certaine
redondance spécialement adaptée pour lutter contre les effets des perturbations. Clest le
codage de canal. Shannon démontre lexistence d’une limite pour le débit de la source
connectée au canal en dessous de laquelle, il est possible de communiquer sans erreur. Les
recherches menées pour atteindre les limites posées par Shannon ont permis notamment le
développement récent des turbo—codes |2, 3].

e La cryptographie : on peut également vouloir réserver lintelligibilité des messages
envoyés le long du canal au seul destinataire. Pour ce faire, un autre codage est nécessaire.
C’est le domaine de la cryptographie. Shannon démontre avec les outils de la théorie
statistique de linformation l'impossibilité théorique d’une sécurité parfaite, qui ne serait
accessible que si une clé secréte, a usage unique et de méme longueur que le message a
envoyer, est utilisée pour crypter et décrypter les données. On peut citer deux types de
cryptographie : la cryptographie & clé secréte ou symétrique qui se base sur une méme clé
pour chiffrer et déchiffrer le message, et la cryptographie & clé publique ou asymétrique
qui se base sur une clé publique pour le chiffrement et une clé privée pour le déchiffre-
ment [4]. La cryptographie quantique, domaine de la cryptographie asymétrique, repose sur
la théorie quantique de I'information 5] pour assurer la transmission sécurisée de la clé secréte.

Cependant, la notion d’information dépasse le cadre des télécommunications et la théorie
statistique de I'information peut trouver application, en dehors du cadre strict des communica-
tions, dans de nombreux autres domaines de recherche comme la physique [6, 7, 8], I’économie
[9] ou la biologie [10, 11]. On peut classer ces applications selon deux approches. Il peut s’agir
d’application de la théorie de I'information dans des domaines ot I’on identifie des sources et
des canaux de communications non conventionnels. C’est le cas par exemple avec les neurones
biologiques [12, 13, 14] qui peuvent étre vus comme des systémes naturels performants pour le
traitement et la transmission de 'information. Il est intéressant, pour la compréhension fonda-
mentale des processus biologiques ou pour des développements technologiques bioinspirés, de
calculer les performances de ces systémes en des termes informationnels, comparables & ceux
utilisés avec des systémes technologiques. Les mesures informationnelles de la théorie statis-
tique de l'information peuvent également étre mises & contribution en dehors de tout contexte
de communication. On les utilise alors en tant que “simple” mesure statistique caractérisant
des signaux, vus comme des variables aléatoires, porteurs d’information que 'on quantifie en
terme d’imprévisibilité ou de similarité.

2 Nos études reliées au paradigme informationnel de Shannon

2.1 Contexte et objectif de la thése

L’imagerie est un domaine en pleine expansion. Les récentes avancées comme ’améliora-
tion des technologies ou la réduction des cotits de production dans le domaine des composants
photoniques, des capteurs d’images, impliquant ’acquisition, la transmission et le stockage de
données, constituent une source stimulante de recherche pour les sciences de I'information. De
nouveaux types d’imageries non conventionnelles (comme l'imagerie cohérente RGB [15, 16|,
I'imagerie polarimétrique [17], 'imagerie multi ou hyperspectrale, ... ), habituellement limi-
tées dans leur capacité d’acquisition et de stockage de 'information ont émergé récemment.
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De nouveaux domaines d’applications, autrefois limités par les cotits de production, sont aussi
apparus pour des systémes d’imagerie (comme I'imagerie par résonance magnétique (IRM) ou
I'imagerie thermographique). Parallélement, de nouvelles approches inspirées de la physique
ont vu le jour en traitement des images. Un exemple notable est 'utilisation d’équations aux
dérivées partielles telles qu'on les rencontre en physique comme outils pour des traitements
des images [18, 19, 20|. Ce contexte apporte de nouvelles configurations et de nouveaux défis
pour les opérations de traitement de signaux et d’images (comme la détection, l'estimation, la
segmentation, la compression, la reconnaissance de formes, ...). Tous ces systémes d’imagerie,
de plus en plus largement accessibles, produisent des images de nature ou d’origine physique
trés variée. Au dela de leur constitution physique variée, ces images produites ont en commun
de constituer un support d’information. Elles constituent a ce titre de nouveaux champs po-
tentiels d’application de la théorie statistique de I'information. Bien que les images soient des
vecteurs d’information, 'usage de la théorie de I'information et de ses outils pour le domaine
de 'imagerie est pour l'instant assez peu répandu. On trouve différentes propositions en ce sens
pour limagerie |21, 22, 23, 24|, notamment dans le domaine de la reconnaissance de formes
[25], de la cryptographie [26, 27], ou dans le domaine du watermarking ou tatouage numérique
vu comme un canal de communication [28|. Nous pensons toutefois que le propos de O’Sullivan
et al. [21], datant de 1998 et mis en citation d’entrée de ce chapitre reste d’actualité et nous
nous proposons, & l’occasion de cette thése, d’apporter notre contribution & des approches
informationnelles en imagerie. Nous adoptons ainsi une transposition du schéma unificateur
de Shannon de la Fig. 1.1 a I'imagerie, comme un guide pour une présentation unifiée de nos
différentes études. Nous proposons ainsi le schéma de la Fig. 1.2 ou la source est constituée
d’une image dont on cherche & extraire une information utile. Le canal est constitué du sys-
téme imageur qui comprend plusieurs niveaux : le capteur sur lequel se forme 'image issue d’un
couplage physique entre le signal et les perturbations, puis viennent les étapes d’acquisition et
de traitement de 'information. La sortie du canal correspond a l'image en sortie du systéme,
porteuse de l'information utile.

| scéne | systéme imageur | image de sortie
éclairage

' couplage acquisition
' physique traitement
' .
Su,v ‘—- - GED O GIED © GIED @ GIID & GIEED & GEED & GEED & T
(uv) -T X(u,v) Y(u,v)
perturbations
| source | canal | destinataire |

F1G. 1.2 Systéme imageur vu comme un canal de communication. X (u, v) est une image intermédiaire
correspondant & I'image produite par la physique sur le capteur avant acquisition et traitement.
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2.2 Organisation du document

Les résultats obtenus durant cette thése [29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39] sont
structurés selon deux axes d’exploration qui forment les deux parties de ce document.

Dans la premiére partie, nous présentons trois études particuliéres, concernant chacune
des traitements conjoints en imagerie. La notion de traitement conjoint de l'information
apparait dans les problématiques de codage de source et de codage de canal abordées par
Shannon. Dans un premier temps, le codage de source enléve de la redondance au message
transmis par la source. Puis, le codage de canal réinjecte de la redondance controlée dans le
message a transmettre par le canal. En théorie, si chacune des étapes de codage est réalisée
de facon optimale, il n’y a pas de différence entre un codage source-canal séquentiel ou
conjoint [40]. En pratique, le codage source-canal conjoint permet de concevoir des systémes
de moindre complexité tout en atteignant 'optimum de ce systéme [40]. En dehors du cadre
historique de la théorie statistique de l'information, d’autres approches conjointes dans la
chaine de traitement de 'information ont vu le jour. Les travaux [41, 42, 43| proposent par
exemple des conceptions hybrides optique-numérique de systéme imageur. Au lieu d’optimiser
séquentiellement 'optique d’une caméra sans prendre en compte la possibilité de traiter les
images numériques acquises, il est montré dans [41, 42, 43] qu'il est possible d’améliorer les
qualités des images numériques acquises en optimisant l’ensemble de la chaine optique et
numérique de fagon conjointe. Dans [41, 42, 43| la qualité des images est définie sans finalité
informationnelle particuliére. Dans les chapitres 2 et 3 nous présentons une autre stratégie
de traitement conjoint ou la finalité informationnelle qui a motivé 'acquisition des images
est une information connue a priori et utilisée pour optimiser certains des réglages de la
chaine d’imagerie. Le chapitre 4 traite quant & lui une autre approche de traitement conjoint
en imagerie avec le compressive imaging ot le codage de source et ’acquisition sont réalisés
conjointement [44, 45]. Nous présentons, dans le chapitre 4, le schéma optique de compressive
imaging que nous avons développé.

La seconde partie du document est consacrée a ’étude de phénoménes de bruit utile, ou
résonance stochastique, en imagerie. Historiquement mise en évidence au début des années
1980 dans le contexte de la géophysique [46], la résonance stochastique est un phénomeéne qui
exprime la possibilité d’améliorer la transmission ou le traitement d’une information portée
par un signal grice & une augmentation du niveau du bruit couplé a ce signal. Depuis, la
résonance stochastique a été mise en évidence dans de nombreux domaines, incluant les circuits
électroniques [47, 48, 49, 50, 51], les processus neuronaux [52, 53, 54, 55|, des capteurs non
linéaires [56, 57, 58|, des dispositifs optiques [59, 60, 61], ... Au vu de ’ensemble des résultats sur
le sujet, la résonance stochastique a pris le statut d’un phénoméne général d’applicabilité large
ayant une signification informationnelle spécifique. On peut également la considérer comme
une sorte de variante du paradigme informationnel de Shannon dans laquelle les perturbations
du canal sont une entrée controlable du systéme de communication.

La résonance stochastique est usuellement identifiée par une mesure appropriée de perfor-
mance qui culmine & un maximum pour un niveau optimal non nul du bruit. La résonance
stochastique a été démontrée dans un premier temps dans la transmission d’un signal pério-
dique (assistée par le bruit) [62]. Dans de telles situations, la mesure de performance standard
est un rapport signal sur bruit défini dans le domaine fréquentiel [62, 63, 64|. Ensuite, la ré-
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sonance stochastique a été étendue a la transmission assistée par le bruit pour des signaux
apériodiques, évaluée par des mesures d’intercovariance [65, 66, 67]. Des situations de bruit
utile pour la détection ou l'estimation de signaux ont été rapportées, et caractérisées par des
mesures de performances appropriées, comme la probabilité de détection [68, 69, 70| ou l'erreur
d’estimation |71, 72, 73] ou encore I'information de Fisher |74, 75, 76| améliorables par le bruit.
De plus, les quantifications théoriques de I'information basées sur ’entropie de Shannon ont
été employées pour caractériser la résonance stochastique. Des situations ont été rapportées
d’information mutuelle [77, 78, 79, 80] ou de capacité informationnelle [81, 82, 83] améliorées
par le bruit.

La résonance stochastique a été principalement étudiée avec des signaux monodimension-
nels pour divers traitements (incluant par exemple la détection [84, 85] ou l'estimation [86])
et son application aux images est plus récente [87, 88, 89, 90, 91, 92, 93]. Nous nous pro-
posons de contribuer a étendre les investigations dans ce domaine. Dans le chapitre 5, nous
nous intéressons & de nouvelles explorations de résonance stochastique en imagerie en étudiant
de nouveaux types de couplages signal-bruit comme ceux présents en imagerie par résonance
magnétique (IRM) ou en imagerie optique cohérente. Nous considérons notamment des non—
linéarités & saturation qui sont fréquentes dans les systémes imageurs. Dans le chapitre 6, nous
proposons une extension naturelle de travaux |77, 78, 79, 80, 81, 82, 83| qui utilisent ’entropie
de Shannon pour quantifier les effets de bruit utile en testant la possibilité de mesures informa-
tionnelles généralisées basées sur 'entropie de Rényi et I'entropie de Tsallis pour caractériser
la résonance stochastique. Cette démarche nous permet d’enrichir le statut informationnel des
mesures considérées. Nous considérons également, toujours dans ce chapitre 6, la résonance
stochastique comme un banc de test pour I’évaluation de la performance de ces mesures infor-
mationnelles basées sur les entropies de Rényi et de Tsallis ou encore des mesures s’appuyant
sur les structures des images (Sgyps pour Structural Similarity et SIFT pour Scale Invariant
Feature Transform), pour les confronter a des mesures psychovisuelles.
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CHAPITRE 2
Echelle d’observation — Estimation
conjointe
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En imagerie, la question de 1’échelle d’observation d’une scéne est conventionnellement lais-
sée a 'appréciation de 'expérimentateur qui gére seul le choix du grossissement du systéme
imageur. De facon souvent découplée, le traiteur de données récupére les images aprés acquisi-
tion et, ensuite, cherche & extraire au mieux les informations dans la scéne. Dans ce chapitre,
basé sur les études [29, 30|, nous montrons qu'il est possible, au moyen de mesures information-
nelles, de réaliser la quantification du choix d’une échelle d’optimale d’observation en imagerie
bruitée. A cette fin, nous développons une approche conjointe des étapes d’acquisition et de
traitement de I'information lors d’une situation courante en imagerie ol un objet est placé sur
un fond. Des étapes d’estimation sur les deux régions sont nécessaires pour identifier ’objet du
fond. En I'absence de bruit, I’objet se dégage parfaitement du fond. L’échelle optimale d’obser-
vation, celle qui permet par exemple d’estimer au mieux la surface de I'objet, est la plus petite
échelle qui permet de voir entiérement 1’objet. En présence de bruit, la distinction entre fond
et objet est perturbée. Le sens commun prévoit qu’une échelle intermédiaire, ni trop large pour
avoir suffisamment de résolution, ni trop petite pour que le fond soit suffisamment défini, soit &
privilégier. Dans ce chapitre, nous démontrons qu’il est possible de calculer une échelle optimale
d’observation lorsque la tache informationnelle finale de I'acquisition est utilisée comme une
connaissance a priori lors de I’étape d’acquisition. Nous montrons, a partir de quatre exemples
simplifiés, la possiblité de déterminer une échelle optimale d’observation en imagerie bruitée.
Nous considérons ce probléme original et pratique du choix d’une échelle optimale d’observa-
tion d’une scéne bruitée [94] avec, dans un premier temps, 'information de Shannon [40] pour
des taches de transmission d’information. Nous illustrons ce point de vue a travers des exemples
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d’imageries bruitées avec I'imagerie par résonance magnétique (IRM) pour le domaine du bio-
médical et 'imagerie cohérente de speckle pour I'instrumentation optique. Puis nous étendons
cette approche a d’autres types de mesures informationnelles comme ’entropie de Rényi [95]
pour des taches de transmission d’information. Pour des taches d’estimation de paramétre,
nous étudierons I'information de Fisher [40] et pour des taches de modélisation statistique de
données, nous nous intéresserons au principe de complexité stochastique de Rissanen [96].

1 Transmission de 'information via un canal binaire

Nous choisissons de modéliser un systéme imageur simple, représenté sur la Fig. 2.1. Les
images en sortie, au niveau du capteur ou bien aprés traitement, sont binaires : Y (u,v) €
{0,1}, avec (u,v) les coordonnées spatiales. La modélisation de canaux de communication est
plutot classiquement destinée aux contextes de télécommunication ot les signaux transmis sont
des signaux monodimensionnels. Ici, S(u,v) et Y (u,v) sont des images. Nous modélisons la
situation d’un objet seul sur un fond en choisissant 'image d’entrée S(u,v) comme binaire.
Notre scéne est ainsi constituée d’un objet défini par un niveau de gris uniforme I; et un fond
également uniforme & Iy. La densité de probabilité associée & S(u,v) est

ps(s) = p16(s — I1) + pod(s — Io) , (2.1)

ol p1 = 1 — pg est la fraction de pixels & Iq, i.e. la surface relative de l'objet dans I'image
S(u,v). Le parameétre clé de notre probléme est donc p; qui représente bien I’échelle & laquelle
I'objet est observé dans l’'image.

| scéne | systéme imageur | image de sortie

éclairage

v

|
( '
Ay i couplage acquisition
| |
[

el e e e e e . - - —— o - o !
Suv) -T X(u,v) Y(u,v)

perturbations

| source | canal | destinataire |

F1G. 2.1 Systéme imageur vu comme un canal de communication. X (u, v) est une image intermédiaire
correspondant & 'image produite par la physique sur le capteur avant acquisition et traitement. Dans
ce chapitre, nous considérons conjointement les étapes acquisition—traitement pour répondre & une
question classique en imagerie : le choix d’une échelle optimale d’observation.

Nous explicitons maintenant les conditions physiques concrétes qui déterminent un canal de
transmission de 'information et ses probabilités conditionnelles entrée-sortie pj;. Nous consi-
dérons l'entrée binaire .S dont la transmission est corrompue par un bruit blanc N pour former
S + N. A la réception, S+ N est comparé & un seuil fixe de décodage 6 pour déterminer la



2. Echelle optimale d’observation a partir de I’information de Shannon 15

sortie binaire Y du canal selon la relation

si S+ N>60 alors Y=1,

2.2
sinon Y =0. (2.2)

Le bruit N a une fonction de répartition F'(n) = Pr{N < n}. L’entrée S et le bruit N sont
statistiquement indépendants.

Les probabilités de transmission entrée-sortie de ce canal binaire sont facilement obtenues.
Par exemple, la probabilité pg; = Pr{Y = 0[S = 1} est aussi Pr{S+ N < 8|S = 1} qui
correspond & Pr{N < 0 — 1} = F (6 — 1). Avec des régles similaires, on arrive a

por =Pr{Y =0|S=1} = F(0—1), (2.
pi=Pr{y =1|S=1} = 1-F(#—1), (2.
poo=Pr{Y =0|S=0} = F(6), (2.

(2.

3
4
5
po=Pr{Y =1|S=0} = 1-F(0). 6

— — ~— —

Ces probabilités de transmission pj;, (4,7) € {0, 1}2, définissent le canal binaire asymétrique
de la Fig. 2.2. Ainsi le systéme imageur de la Fig. 2.1 se modélise par le canal binaire de la
Fig. 2.2.

P11

Poo

F1G. 2.2 Schéma d’un canal binaire symétrique.

2 Echelle optimale d’observation a partir de information de
Shannon

Nous nous plagons dans le cas de la Sect. 1 de ce chapitre, ot un canal de communication
est constitué d’une source qui délivre un message a un destinataire, via un canal perturbé par
du bruit [40]. On définit la capacité informationnelle de Shannon C' d’un canal d’information
comme la borne supérieure sur la quantité d’information qui peut étre transmise correctement
via le canal informationnel [40], i.e.

C = I(S.Y 2.7
%%(’)’ (2.7)
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ou S est 'entrée du canal, Y sa sortie et Pr{S} la distribution de probabilité de 'entrée S.
I(S,Y) est 'information mutuelle entrée—sortie de Shannon

I(S,Y) = H(Y) — H(Y]|S) (2.8)

avec pour les entropies H(+) [40], les définitions standard suivantes

H(Y) = / —py(2) logslpy (2)]dz (2.9)

z

H(Y|S) = / ps(s)ds / —py(s(2) logs[pys()]dz - (2.10)

S z

On rappelle les définitions de densité de probabilité conditionnelle
py|s(z)dz = Pr{y € [z,2 + dz[|S = s}, (2.11)

et de densité marginale
py(z) = /pg(s)py|s(z)ds i (2.12)

L’information mutuelle entrée—sortie 1(.S,Y") peut étre calculée a partir des entropies

H(Y) = hl[p1ip1 + (1 — poo)(1 — p1)] + A[(1 = p11)p1 + poo(1 — p1)] , (2.13)
avec la fonction h(u) = —ulogy(u), et
H(Y |S) = (1= p1)[h(poo) + ~(1 = poo)] + p1[A(p11) + h(1 — p11)], (2.14)

ou les probabilités p;; = Pr{Y =1i|S = j}.

Le bruit étant imposé, la capacité est obtenue en ajustant le seul paramétre libre, la dis-
tribution de probabilité Pr{S} de l'entrée S. Ainsi, la valeur de p; qui permet d’obtenir la
capacité C' d’'un canal modélisant le systéme imageur, définit une échelle optimale & laquelle
on observe le mieux (d'un point de vue informationnel) I'objet sur le fond. La dérivée de I(S,Y)
par rapport a ’échelle d’observation p; peut ensuite étre calculée, et méne a I’échelle optimale
d’observation pj qui maximise I(S,Y) et atteint la capacité informationnelle C' du canal bi-
naire modélisant le systéme imageur. Ainsi, la question d’une échelle optimale d’observation
d’un objet sur un fond trouve une solution analytique avec I’expression

N apoo — 1
_ , 2.15
PL= oo + pu — 1) (219)
avec - ‘
S=1(=1) (h(pii) + h(1 — pi

Poo +p11 — 1

Lorsque l'objet et le fond de la scéne a imager présentent le méme bruit, i.e. quand on
a poo = P11, on obtient, d’aprés 'Eq. (2.15), pi = 1/2. L’échelle optimale d’observation est
obtenue lorsque le fond représente la méme surface que 'objet. Dans cette situation, le sens
commun évoqué en introduction de ce chapitre fonctionne. On rencontre cette situation en
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pratique lorsque le couplage signal-bruit est additif en présence par exemple de bruit d’origine
thermique sur les capteurs. Nous illustrons, dans la section suivante, avec des exemples
d’imagerie, des situations pour lesquelles le sens commum est mis en défaut.

3 Applications

Pour illustrer la notion d’échelle optimale d’observation a partir de la capacité information-
nelle de Shannon, nous nous plagons dans la situation de la Sect. 1 de ce chapitre, ot la scéne
observée est constituée d’'un objet sur un fond. La capacité informationnelle de Shannon nous
permet d’obtenir I’échelle optimale d’observation de 'Eq. (2.15). Le sens commun évoqué en
Sect. 2 de ce chapitre est mis en défaut a pj # 1/2, lorsque poo # p11. Dans ce cas, 1’échelle
optimale d’observation, quantifiée par 'Eq. (2.15), revient a favoriser la surface relative accor-
dée a la région (objet ou fond) le moins bruité. On rencontre ces situations avec les bruits non
additifs par exemple en imagerie cohérente avec le bruit de speckle ou encore en imagerie par
résonance magnétique (IRM) avec du bruit ricien, qui sont communément modélisés comme
des bruits multiplicatifs [97]. La modélisation de ces contextes applicatifs dans le cadre de notre
étude est obtenue directement en explicitant le couplage signal-bruit qui permet de passer de
I'image d’entrée S(u,v) a I'image intermédiaire X (u,v) dans la Fig. 2.1 et en introduisant un
seuil de binarisation en sortie du canal selon 'Eq. (2.2).

3.1 Imagerie cohérente

Nous modélisons une situation typique d’imagerie cohérente (SAR, sonar, laser), ol une
onde monochromatique éclaire la scéne & imager avec une phase uniforme dans ’espace. On
suppose que la scéne éclairée qui regoit 'onde incidente est porteuse d’un contraste binaire
en réflexion qui représente I'image d’entrée S(u,v) dans la Fig. 2.1. En se réfléchissant, ’onde
incidente voit sa phase perturbée par des variations microscopiques dues a la rugosité inhé-
rente de la scéne, a l’échelle de la longueur d’onde. L’image créée sur le capteur est I'image
intermédiaire X (u,v) sur la Fig. 2.1. Sur le capteur d’image, certaines variations de la phase
s’additionnent constructivement, donnant de fortes intensités, d’autres interférent destructi-
vement en donnant de faibles intensités. Il en résulte des variations d’intensités aux allures
granulaires appelées bruit de speckle ou tavelure, qui peuvent étre modélisées par un couplage
signal-bruit multiplicatif [97]. L'image intermédiaire arrivant sur le capteur est alors décrite
par I’équation

X(u,v) = S(u,v) x N(u,v) , (2.17)

avec la densité de probabilité py(j) du bruit de speckle N (u,v) qui est donnée par

L1 ' ,
pN(j) = —exp (—] > ., j=>0, (2.18)
ON ON

avec la moyenne et I'écart-type qui s’identifient & oy et la valeur efficace & v/2oy [94]. Les
Eqgs. (2.17) et (2.18) constituent un modéle simple de speckle rendant bien compte de la réalité
quand la taille d’un pixel du capteur d’image est petite devant celle d’un grain de speckle [94].
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On peut exprimer les probabilités conditionnelles p;; de la Fig. 2.2 de la maniére suivante

0
poo = I'n (I> ; (2.19)
0

pii=1-Fy <9> : (2.20)

I
po1 =1 —poo , (2.21)
po=1-pu, (2.22)
et la fonction de répartition
Fn(j) = 1 — exp <;‘i> . j>o0. (2.23)

L’amplitude efficace du bruit de speckle peut étre réglée expérimentalement par l'intensité de
la source cohérente.

Sur la Fig. 2.3, on observe I’évolution de ’échelle optimale pour un seuil 8 fixé, en fonction
de amplitude efficace du bruit de speckle v/20y. Suivant le niveau de bruit dans la scéne,
il faut parfois privilégier la surface accordée a l'objet p] > 0.5 ou celle occupée par le fond
p] < 0.5.

0.55

0.5

0.45

0.4

échelle optimale d’observation

0'350 1 2 3 4

amplitude efficace du bruit

Fic. 2.3 Echelle optimale d’observation pf en fonction de I’amplitude efficace du bruit de spe-
ckle v/20y. L'image binaire d’entrée S(u,v) porte les niveaux Iy = 1 et différentes valeurs de
I, =2,4,6,8,10. Le seuil de binarisation est fixé a 6 = 1.

La Fig. 2.4 montre ’évolution de l'information mutuelle de Shannon I(S,Y") en fonction
de T'échelle d’observation p;. La capacité informationnelle est obtenue pour pj = 0.39. Un
recul sur 'objet doit étre appliqué pour observer au mieux d’un point de vue informationnel
I'objet sur le fond. Nous montrons ainsi que le choix d’une échelle d’observation n’est pas
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un paramétre expérimental sans conséquence d’un point de vue informationnel. Ainsi, une
modélisation physique de la scéne & imager peut étre utilisée pour maximiser la transmission
d’information lors du choix du grossissement d’un systéme imageur.
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F1G. 2.4 Information mutuelle entrée-sortie I(S,Y") en fonction de 1’échelle d’observation p; pour un
niveau de bruit gaussien oy =1, I1 =10, Iy =1 et § =1, on a p; = 0.39.

3.2 Imagerie par résonance magnétique (IRM)

On considére a présent 'image intermédiaire X (u,v) de la Fig. 2.1 comme étant 'image
module obtenue lors d’une acquisition en IRM. Le bruit dans I'image module en IRM est
usuellement modélisé comme un bruit ricien [98] de densité de probabilité

%exp [—ﬁ(wz + 252)} By (%}?) ,pour x > 0,
0, pour z <0,

px|s(@) = (2.24)

ou la fonction de Bessel s’écrit

2
By(z) = / 2i exp(z cos 0)do . (2.25)
0

™

S(u,v) est toujours une image binaire définie par deux niveaux : I; pour l'objet et Iy pour
le fond. On peut ainsi calculer les probabilités conditionnelles p;; du schéma de la Fig. 2.2 avec

P11 = 1-— Fx|5:[1 (0) s (226)

poo = Fx|s=1,(0) , (2.27)
po1 =1 —poo , (2.28)
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pio=1-pu, (2.29)
et la fonction de répartition
F 0) = 0
Xls=1 (0) = Qyz(x) on ) (2.30)
ou
“+oo
Q@ = [ it (231)
et le parametre A [99] défini comme suit
217
A= (2.32)
oN

Pour illustration, les images disposées sur la Fig. 2.1 ont été obtenues expérimentalement
au moyen d’un véritable systéme & IRM (pour plus de détails voir le chapitre 5, Sect. 2). Le
paramétre oy dans 'Eq. (2.24) est 'amplitude efficace du bruit gaussien centré qui intervient
au niveau du récepteur, ou se produit I’échantillonnage avant la reconstruction par transformée
de Fourier de X (u,v). L’amplitude efficace o du bruit peut étre controlée par le réglage de
la bande passante du récepteur. Plus cette bande passante est petite, plus on est petit. Sur
la Fig. 2.5, on constate qu’il existe des situations ot ’échelle optimale d’observation n’est pas
p] = 0.5.

échelle optimale d’observation

0'350 1 2 3 4 5 6

amplitude efficace du bruit

Fi1G. 2.5 Echelle optimale d’observation p% en fonction de 'amplitude efficace oy du bruit gaussien
présent au niveau du récepteur de ’antenne d’un imageur IRM. L’image binaire d’entrée S(u,v) porte
les niveaux Iy = 0 et différentes valeurs Iy = 0.5,0.75,1,2,4 en allant de bas en haut. Le seuil de
binarisation est fixé 4 8 = 1.

La Fig. 2.6 montre 'évolution de I'information mutuelle entrée-sortie de Shannon 1(.5,Y")
en fonction de ’échelle d’observation p;. Dans ce cas, la capacité informationnelle est atteinte
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F1G. 2.6 Information mutuelle entrée-sortie I(S,Y") en fonction de 1’échelle d’observation p; pour un
niveau de bruit gaussien oy =3, [1 =4, Iy =0et § =1, on a p; = 0.57.

pour p] = 0.57, un zoom sur l'objet permet d’optimiser le transfert d’information via le canal
binaire. Le cadre théorique décrit ici permet de déterminer une échelle optimale pour maximiser
le transfert d’information mutuelle entre la scéne physique d’entrée S(u,v) et I'image Y (u,v)
obtenue aprés acquisition et traitement.

Nous avons montré qu’il est possible d’obtenir une échelle optimale d’observation d’une
scéne bruitée au moyen d’un outil de la théorie statistique de l'information : 'information
de Shannon ou entropie de Shannon. Nous avons illustré cette notion d’échelle d’observation
optimale dans deux contextes d’imagerie bruitée : I'imagerie cohérente de speckle et 'imagerie
par résonance magnétique. Dans la section suivante, en considérant la méme question du choix
de I’échelle d’observation, nous étendons cette approche conjointe a d’autres outils issus de la
théorie statistique de I'information : 'entropie de Rényi, I'information de Fisher et pour finir
le principe de complexité stochastique de Rissanen.

4 Autres mesures informationnelles

4.1 Echelle optimale d’observation a partir de I’information de Rényi

Pour mesurer I'information, une extension de I’entropie de Shannon a été proposée avec
lentropie de Reényi [100]. En tant qu’extension, ’entropie de Rényi satisfait un ensemble de
conditions axiomatiques [100], légérement moins restrictives que dans le cas de Shannon, mais
préservant son aptitude de mesure de 'information.
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4.1.1 Entropie de Rényi

A partir d’un alphabet de N symboles, une source d’information émet des symboles indé-
pendants avec les probabilités p;, pour ¢ = 1 & N. L’entropie de Rényi de la source est définie

1 N
a )
1_a10g(;pl> : (2.33)

pour un ordre a > 0 [100]. A la limite o = 1, la régle de L’'Hospital donne

comme suit

Ho(pi) =

N
Hy(p)) == pilog(pi) , (2.34)
=1

i.e. 'entropie de Shannon. Pour tout ordre o > 0, I'entropie de Rényi H,(p;) de 'Eq. (2.33)
est non négative, et atteint son maximum

Hyox = log(N) (235>

a l’équiprobabilité p; = 1/N, pour tout i = 1 a N [101]|. H,(p;) est concave (N) pour 0 < a < 1
et pseudoconcave (un unique maximum) pour 1 < « [102]. Pour une distribution de probabilités
donnée, H,(p;) est une fonction décroissante de a [101], partant de Ho(p;) = log(IN) = Hmax
et décroissant jusqu'a Hoo(p;) = — log[max;(p;)]. L’entropie de Rényi est additive pour des
variables aléatoires indépendantes, i.e. que I'entropie de Rényi est une mesure extensive.

T
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probabilité P4

FiG. 2.7 Entropie de Rényi H,(p;) de 'Eq. (2.33), en fonction de la probabilité p; d’une source
binaire {p1,1 — p1}, pour trois valeurs de lordre o = 0.4, @ = 20 et o = 1 identifié¢ par les croix (x)
correspondant a ’entropie de Shannon.

Pour illustration, la Fig. 2.7 montre I’entropie de Rényi H,(p;) de I'Eq. (2.33) pour une
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source binaire (qui nous intéresse dans la suite). En particuler, la Fig. 2.7 décrit comment
Pentropie H,(p;) perd sa concavité (N) pour o > 1 tout en conservant un unique maximum
(pseudoconcave).

4.1.2 L’entropie relative de Rényi

Associée a 'entropie de Rényi, on a ’entropie relative de Rényi ou divergence, qui se référe
a deux distributions de probabilités {p;} et {¢;}, i =1 & N, sur le méme alphabet, et qui est
définie comme dans [100, 101]| par I’équation

Do (pillg:) =

N
- log (Zpﬁ‘q} a) : (2.36)
=1

A la limite o = 1, la régle de L'Hospital donne

sz% sz 10g pz/‘]z) , (2.37)

i.e. I'entropie relative de Kullback-Leibler [40]. Pour tout ordre o > 0, l’entropie relative de
Rényi D (p;l|q:) de I'Eq. (2.36) est non négative, s’annule si et seulement si p; = ¢;, pour tout
i=14aN [101].

Pour deux distributions de probabilités données {p;} et {¢;}, pour i = 1 a N, l'entro-
pie relative de Rényi D, (p;|/¢i) est une fonction croissante de a. A la limite 0 < a, on a
Do o(pillgi) = aD1(gil|pi), ce qui signifie que I'entropie relative de Rényi D, (pil|¢;) atteint sa
borne inférieure zéro quand 0 < «, avec un comportement limite contrélé par ’entropie rela-
tive de Kullback-Leibler D1(g;||p;). Ceci est en accord avec la propriété générale de D, (p;l|¢;)
de 'Eq. (2.36) qui, pour chaque 0 < a < 1, vérifie (1 — @)Dy (pillg;) = aD1_a(gl|lp:). A la
limite & — 00, on a Dy 00 (pillgi) = log[max;(p;/¢;)] comme une borne supérieure atteinte par
D (pil|g)-

En choisissant les probabilités de référence {¢;} comme une distribution uniforme {gq; =
1/N} pour tout i =1 & N, on obtient

Da(pillgi = 1/N) = Hmax — Ha(pi) (2.38)

exprimant une connection entre entropie et entropie relative pour tout ordre de Rényi «.

4.1.3 Information mutuelle de Rényi

Nous nous plagons dans la situation de la sect. 1 de ce chapitre, ol la transmission par le
canal binaire est caractérisée par quatre probabilités conditionnelles pj; = Pr{Y = j|S = i},
pour (i, ) € {0,1}2. Les probabilités conjointes entrée-sortie résultant sont Dij = PjiDi, et les
probabilités de sortie ¢g; = Pr{Y = j} = 211:0 pjipi- L'information mutuelle entrée-sortie de
Rényi s’écrit alors

1
Clog | Y (poro + pipa; | (2.39)
Jj=0

I,(S,Y) =
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L'Eq. (2.39) est I'information mutuelle entrée-sortie de Rényi I,(S,Y) pour tout canal
binaire (sans mémoire) caractérisé par les quatre probabilités de transmission pj;.

4.1.4 Capacité informationnelle de Rényi

La capacité informationnelle de Rényi C, est obtenue en recherchant la valeur p] de p;
atteignant le maximum C,, de I,(S,Y") a Pordre donné «. Pour la probabilité optimale d’entrée
pi, une expression analytique explicite existe pour le cas particulier o« = 1 de la capacité
informationnelle de Shannon Cy,—; pour le canal binaire asymétrique (vu dans la Sect. 2 de ce
chapitre).

Pour un ordre arbitraire o autre que o = 1, la probabilité optimale p] nécessite générale-
ment d’étre calculée numériquement, en maximisant I,(S,Y) de 'Eq. (2.39). De cette maniére,
nous avons réalisé une évaluation de la probabilité optimale p] visible sur la Fig. 2.8, pour
le canal binaire de I'Eq. (2.2). On observe, sur la Fig. 2.8, le comportement de la probabilité
p] lorsque 'amplitude o du bruit gaussien /N augmente, pour tout ordre .. On constate que
tous les ordres de Rényi permettent d’obtenir une probabilité optimale d’entrée pj, i.e. une
échelle optimale d’observation. On remarque de plus que, pour tout ordre «, lorsque que le
bruit augmente, 1’échelle optimale d’observation p] tend vers 0.5, i.e. une configuration ou
I'on a autant de fond que d’objet dans la scéne observée. Dans ce cas, le sens commun évoqué
en introduction de ce chapitre fonctionne. Cependant, on peut noter que, pour « > 2, & bruit
faible, I’échelle optimale d’observation p} obtenue est nulle, ce qui physiquement, correspond a
un point de vue ou l'objet disparait de la scéne. Il s’agit dans ce cas d’une situation physique
dégénérée.

Ainsi Pentropie de Rényi offre une famille de mesures informationnelles flexibles qui per-
mettent de définir de maniére continue une échelle optimale d’observation pj. Pour chaque
ordre de Rényi, on obtient une échelle optimale d’observation pj différente. Néamoins, aucune
mesure informationnelle ne s’impose pour notre tache de traitement d’information. Nous ver-
rons dans le chapitre 6 que, pour d’autres taches d’imagerie, il est possible d’obtenir un ordre
optimal de Rényi apt pour la capacité de Rényi et donc de définir une mesure informationnelle
optimale.

Nous avons montré qu’il est possible de considérer ’entropie de Rényi et la capacité infor-
mationnelle associée pour déterminer une échelle optimale d’observation d’une scéne bruitée
pour des taches de transmission de 'information. L’entropie de Rényi est une mesure intéres-
sante qui met en jeu toute une famille de mesures informationnelles et, en particulier, I’entropie
de Shannon pour l'ordre a@ = 1. Cette mesure informationnelle nous offre plusieurs réponses
quant au choix de I’échelle d’observation d’une scéne bruitée puisqu’a chaque ordre a de Rényi
correspond une échelle optimale d’observation pj. Nous poursuivons & présent notre exploration
des mesures informationnelles permettant d’apporter une réponse au choix d’une échelle opti-
male d’observation, dans le méme contexte, mais avec des finalités informationnelles différentes
comme des taches d’estimation de paramétre ou de modélisation statistique de données.

4.2 Echelle optimale d’observation a partir de I’information de Fisher

L’extraction d’information débute en général avec ’estimation de paramétre. Dans les sys-
témes imageurs bruités, 'information se trouve cachée dans les propriétés statistiques des
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F1G. 2.8 Probabilité optimale d’entrée p} réalisant la capacité informationnelle de Rényi C,, en fonction
de l'amplitude efficace ¢ du bruit gaussien N de moyenne nulle, pour un canal binaire d’information
avec un seuil de décodage 6 = 1.2. L’ordre « varie de 0.2 & 4 par pas de 0.2. Les croix (x) identifient
o = 1 lorsque p} réalise la capacité informationnelle de Shannon Cn—; selon I'Eq. (2.15).

images [94] avec des paramétres d’intérét qui sont typiquement le flux moyen de photons ou
I’écart-type de ce flux. Dans un tel contexte d’estimation de paramétre, I'information de Fisher
permet de quantifier I'information contenue dans une mesure bruitée au sujet de la valeur d’un
paramétre attaché & un signal. Via l'inégalité de Cramér-Rao, l'information de Fisher fixe la
performance d’un estimateur sans biais : la borne inférieure de la variance d’un tel estimateur
est I'inverse de I'information de Fisher.

Pour une troisiéme illustration de notre approche conjointe de ’acquisition-traitement de
I'information, nous considérons un modéle de systéme imageur similaire & celui présenté dans
la Sect.1 de ce chapitre, avec une scéne physique binaire constituée par un objet homogéne
occupant Np pixels dans S(u, v), placé sur un fond occupant Ny pixels dans S(u,v). Le capteur
du systéme imageur est constitué de N = N; + Ny pixels, codés sur un nombre arbitraire de
bits et acquiert 'image en niveaux de gris Y (u,v), une version bruitée de la scéne observée
S(u,v). Avec une résolution fixée N du capteur, une échelle d’observation est donc définie
pour l'objet et correspond & p; = % Des mesures sont effectuées sur 'image acquise Y (u, v)
dans le but d’estimer un paramétre. Sans perte de généralité, supposons que notre intérét se
porte sur I'estimation, a partir d’une unique image Y (u,v), du flux moyen de photons I; avec
i € {0,1} dans chacune des deux régions constituant S(u,v) (les indices 0 et 1 correspondant
respectivement au fond et a 'objet). Le minimum de variance d’un estimateur sans biais de I;

est avec 'information de Fisher Jy (I;) contenue dans Y (u,v) sur I; s’écrivant

1
Nidy (1)

+oo 2
)= [ — [aimms _ m} dy (2.40)
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ot p(y|s = I;) est la densité de probabilité de Y (u,v) sur la région i dans la scéne observée
[40]. La minimisation conjointe de la somme des deux variances d’estimation correspondant a
chacun des deux parameétres estimés I; et Iy donne le minimum de variance d’une estimation
non biaisée de I7 et I

1
(1= N1)Jy(Io) ’

varpiy, = arg min

1
Ny MNidy(h

+ (2.41)
)
ott 'on voit qu'un compromis sur /N; définit une échelle optimale d’observation p] = % (les
quantités Jy (I1) et Jy (Ip) étant indépendantes de Ny).

La dérivée de vary,;, par rapport & N7 peut étre calculée et la question d’une échelle optimale
d’observation d’un objet sur un fond dans un contexte de mesure général trouve une solution

analytique
1
pl=——. (2.42)
Jy (I1)
L+

D’aprés 'Eq. (2.42) et de maniére similaire a ce qui a été trouvé avec I'information de Shannon,
on s’éloigne du sens commun pour une échelle optimale pj # 1/2 lorsque 'objet et le fond de
I'image ne présentent pas le méme bruit, i.e. ici lorsque les informations de Fisher Jy (I;) #
Jy (1p).

Pour un second exemple d’application de I'information de Fisher, nous considérons que
I'intérét se porte sur I'estimation du flux moyen total dans la scéne
M 1—MN

ILy=—1
m N1+ N

Iy (2.43)

L’information de Fisher correspondante Jy (I,,,) méne a

N
Ty (Im) = S Jv (1) +

1-N;

Jy (Io) , (2.44)
et le minimum de variance d’un estimateur sans biais de I, est donné par

1
varyi, = arg min

- 2.45
{N1} NJy (Im) ( )

qui atteint son maximum pour Ny = N si Jy (I1) > Jy(Ip), & une échelle ot seulement 1'objet
est visible dans I'image acquise et Ny = 0 si Jy (1) < Jy(Ip) ou un recul doit étre opéré pour
observer la scéne & une échelle ot I'objet est presque invisible. Ce second exemple illustre le
fait que tous les contextes de mesures ne résultent pas en une échelle optimale d’observation
préservant un équilibre entre ’objet et le fond.

Encore une fois, les différents résultats obtenus avec les différents critéres informationnels
démontrent la pertinence de notre approche qui propose de considérer plusieurs critéres in-
formationnels pour définir une échelle optimale d’observation adaptée a chaque traitement
d’image. Dans la suite, nous terminons notre exploration des mesures informationnelles per-
mettant de répondre au choix d’une échelle optimale d’observation en considérant le principe
de complexité stochastique de Rissanen pour une tache de modélisation statistique de données.
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4.3 Echelle optimale d’observation a partir de la complexité stochastique
de Rissanen

Lorsque les propriétés statistiques de premier ordre d’images bruitées ne sont pas entie-
rement déterminées pas leurs moments de premiers ordres, il est parfois utile d’effectuer une
estimation de la densité de probabilité entiére. Pour I'estimation d’une densité de probabilité
& partir de données observées, une approche commune consiste en la construction d’un histo-
gramme empirique avec des cases d’égale largeur. Le nombre de cases choisi pour I’histogramme
est trés important pour la qualité de I'estimation : pour un nombre fixé de points de données,
trop peu de cases entraine un histogramme estimé avec une faible résolution, alors que trop de
cases donne une estimation trés irréguliére avec de fortes fluctuations dans les comptages. Une
méthode efficace pour déterminer un nombre optimal de cases, basée sur des notions générales
de théorie de l'information, est le principe de complexité stochastique minimale de Rissanen
[96].

Ce principe a été récemment appliqué aux images dans [103| et de maniére générale, il
revient a choisir pour les données, parmi une classe de modéles possibles, le modéle donnant
la plus courte description ou code pour ces données. Pour cette illustration, nous considérons
toujours le méme systéme imageur que dans la section précédente pour lequel nous souhaitons
maintenant estimer de maniére optimale, dans le sens de la complexité stochastique de Ris-
sanen, I’histogramme empirique de chacune des deux régions (objet et fond) respectivement
observées avec N1 et Ny = N — Nj pixels dans l'image Y (u,v) acquise avec N pixels. La
longueur de description associée aux histogrammes empiriques des deux régions ¢ = 0 ou 1

s’écrit
L(Y;) = log[An, k,| + Ni[H (fx,) — log(K3)] , (2.46)
o (N + Ki — 1)
i+ — 1)
AN, K = NI(K; = 1) (2.47)

et K; est le nombre de cases de 'histogramme [103]. La fonction d’entropie standard H(-) dans
I'Eq. (2.46) est appliquée aux probabilités empiriques

Fr. = Ni, /N (2.48)

avec N, le nombre de pixels dans la case k;.
Pour une image acquise donnée Y (u,v) (voir Fig. 2.9 pour illustration), le principe de
complexité de Rissanen appliqué & chacune des régions séparément sélectionne

(ki =1,... K; [N;} =min {L(Y})|N;}, (2.49)

3

avec un critére proposé pour l’échelle optimale d’observation qui apparait a p] = NWT lorsque
les deux régions, i.e. I'image tout entiére peut étre quantifiée avec la méme complexité al-
gorithmique, i.e. avec le méme nombre optimal de cases K] = K. D’autres critéres d’op-
timisation basés sur la complexité stochastique de Rissanen peuvent étre proposés. On peut
par exemple penser & une optimisation sur plusieurs variables { K7, Ky, N} avec la contrainte
N fixée. Comme visible sur la Fig. 2.9, a partir de notre critére proposé K = K, 'échelle
d’observation obtenue pj = 0.5 ne privilégie pas de région particuliére lorsque 1'on a le méme
bruit sur 'objet et le fond. Lorsque 'objet et le fond présentent deux bruits différents, 1’échelle
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optimale d’observation obtenue alloue un plus grand nombre de pixels & la région perturbée
par le bruit ayant la plus forte distribution (avec la queue la plus lourde par rapport au modéle
gaussien). Dans ce cas, le principe de complexité de Rissanen prévoit qu'un zoom sur I'objet
doit étre appliqué (p; = 0.70 (*), pi = 0.6 (¢) sur la Fig. 2.9) pour avoir une estimation de
qualité de la densité de probabilité.
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F1c. 2.9 Nombre optimal de cases K et K; donnant la complexité stochastique (ou longueur de
description) minimale associée aux histogrammes empiriques du fond L(Yy) et de I'objet L(Y;) de
I'Eq. (2.46) en fonction de I’échelle d’observation p; = N;/N de I'objet. Une échelle optimale p% est
obtenue pour K = K. L'objet est distribué suivant une densité de probabilité gaussienne centrée
avec pour écart-type o1 = 1 et N = 1024 ; plusieurs fonds, identique & I'objet (o), distribués suivant
une densité de probabilité laplacienne centrée (*), ou exponentielle (¢) [94], avec oo = 1 pour tous les
cas. Les échelles optimales d’observation sont localisées autour de p; = 0.5 (o), pi = 0.70 (*), p; = 0.6

()-

Cet exemple nous donne une illustration de l'intérét de notre approche informationnelle
conjointe en s’appuyant sur le principe de complexité stochastique de Rissanen. Nous avons
montré que pour de taches d’estimation de paramétre ou de modélisation statistique de don-
nées, des mesures informationnelles telles que I'information de Fisher et la complexité stochas-
tique de Rissanen permettent d’obtenir une réponse quantifiée du choix d’une échelle optimale
d’observation d’une scéne bruitée.

5 Discussion

Dans ce premier chapitre, nous avons démontré comment une approche informationnelle
conjointe des étapes d’acquisition et de traitement d’information peut étre appliquée a 1’étude
d’une échelle optimale d’observation d’une scéne bruitée en imagerie. Pour une premiére oc-
curence de cette approche, les quatre exemples simplifiés se sont concentrés sur la détermina-
tion d’une échelle optimale d’observation au moyen de mesures informationnelles adaptées a
des téches spécifiques de transmission d’information ou d’estimation de paramétre dans une
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scéne simple composée d’un objet sur un fond. Dans ce contexte, nous avons établi 'existence
d’expressions analytiques d’une échelle optimale d’observation différentes pour chaque critére
informationnel. Ceci montre I'intérét du choix d’un critére informationnel adapté aux téches
spécifiques de traitement d’image.

1l serait toutefois possible & partir du cadre simplifié de ce travail de complexifier le traite-
ment de classification (il suffit alors d’estimer les probabilités de transitions dans le canal), le
nombre de classes (il suffit alors d’augmenter le nombre d’état d’entrée et de sortie du canal),
ou encore de considérer d’autres types d’imageries en environnement bruité (il suffit alors de
reconsidérer la physique au niveau du capteur). Faire varier I’échelle d’observation revient ex-
périmentalement a faire varier le grossissement du systéme imageur. Aux forts grossissements,
il est courant que de nouvelles sources de bruit interviennent liées & des aberrations dues au
systéme imageur (aberration géométrique en imagerie optique, inhomogénéité du champ ma-
gnétique en IRM par exemple). Ces bruits liés au grossissement n’ont pas été pris en compte
ici et des développements dans cette direction constituent aussi des perspectives intéressantes.
Pour ce qui est des scénes considérées, nous avons supposé des objets simples occupant une sur-
face bien définie. On pourrait également poser la question d’une échelle optimale d’observation
sur des scénes comportant des objets aux structures plus complexes avec des propriétés d’in-
variances en échelle comme des objets «fractals» [104] qui donnent a voir les mémes structures
quelle que soit 1’échelle d’observation. En pratique, pour les objets fractals que I'on rencontre
dans la nature cette propriété d’invariance d’échelle existe uniquement sur une gamme d’échelle
et il serait intéressant de regarder si une échelle optimale d’observation peut exister pour des
taches définies de traitement d’information. Pour finir, ces résultats sont applicables sans res-
triction a tous les contextes d’imagerie ot le couplage physique image—bruit est connu [94] et ils
contribuent & étendre le champ des statégies informationnelles conjointes présenté dans cette
premiére partie du manuscrit.
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Nous allons dans ce chapitre donner une autre illustration d’approche informationnelle
conjointe en nous concentrant, & présent non pas sur l’échelle d’observation, mais sur ’étape
de compression des données brutes, en lien direct avec la finalité informationnelle des images
acquises. Il existe deux types de compression : la compression sans perte avec, par exemple, le
codage de Huffman ou le codage par dictionnaire et la compression avec perte dont les trans-
formations JPEG et JPEG-2000 sont les méthodes les plus utilisées. Dans ce chapitre, nous
discutons la notion de perte d’information dans le cas de la compression avec perte [31]. Nous
montrons qu'une tache de compression avec perte, entrainant une distorsion sur les données
d’une image, n’implique pas forcément une perte d’information sur le contenu information-
nel porté par 'image compressée. Pour illustrer cette propriété, nous considérons une téache
de compression appliquée a I'imagerie thermographique [31]. Introduite dans les années 1960,
I'imagerie thermographique utilise la loi de Planck [105, 106] qui définit la luminance d'un
corps noir a ’équilibre thermique a une longueur d’onde donnée pour mesurer la température.
Les images thermographiques posent un probléme pratique en terme de compression puisque
de longues séquences d’images sont nécessaires. C’est en particulier le cas des méthodes de
thermographie active, ot I’évolution thermique de la scéne est enregistrée alors que des sources
d’énergie externes variant au cours du temps sont injectées dans la scéne. Il existe deux tech-
niques différentes d’imagerie thermographique active : 'imagerie thermographique pulsée [105]
et 'imagerie périodique active [106]. La question de la compression a été récemment abordée
[105] dans le domaine de I'imagerie thermographique pulsée. Dans ce chapitre, nous considérons
I'imagerie périodique active, qui d’aprés nos connaissances, n’a pas encore été considérée sous
I’angle de la compression. Nous étudions 'impact de la compression avec perte de type JPEG
sur la performance de 'estimation d’un parameétre avec I'imagerie thermographique périodique
active.

1 Principe de I'imagerie thermographique périodique active

Le principe de 'imagerie thermographique périodique active est décrit sur la Fig. 3.1. Le
dispositif de la Fig. 3.1 décrit 'inspection d’un échantillon de matériau €2, un solide d’une
épaisseur e. Nous notons X = (z,y, z) dans le repére de la Fig. 3.1. La surface de la face avant
(To : Xo = (2,9,0) € Q) de I"échantillon 2 est soumise a un flux radiatif sinusoidal de pulsation
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w. Le flux radiatif ® : &g cos(wt) est spatialement centré sur O = (0, 0,0) et est uniforme sur un
disque de rayon R et nul en dehors de ce disque. Si le flux radiatif est absorbé par le matériau,
la chaleur résultante est diffusée & travers le matériau. Lorsque la chaleur diffusée arrive sur
la face opposée (I'c : Xe = (z,y,e) € ), un flux est émis. Une caméra thermographique est
placée sur la face opposée au flux radiatif incident et recoit le flux radiatif transmis.

flux transmis

X
flux incident
périodique Z
—> —
y

caméra
thermographique

F1G. 3.1 Principe de I'imagerie thermographique périodique active pour I'inspection d’un échantillon
de matériau € d’épaisseur e.

La caméra utilise ensuite la loi de Planck pour calculer la température en surface de I',
a partir du flux radiatif émis. Lorsqu’un régime périodique stable est atteint, la température
dans I’échantillon €2 et sur la face opposée I'. est

0(X,t) = Re{0(X, 1)} (3.1)

0(X,t) = Opc(X) + M(X) exp(jwt) exp(j(X)) , (3.2)

et Opc(X) la température moyenne en X, M(X) I'image module des oscillations thermiques
qui décrivent I'atténuation spatiale du flux de chaleur incident dans I’échantillon de matériau,
et ¢(X) l'image de phase qui représente le délai, di a Iéchantillon de matériau, entre le
flux de chaleur incident et le flux de chaleur transmis [106]. Les images M (X) et ¢(X) sont
toutes les deux porteuses d’information sur les propriétés thermiques du matériau. Un intérét
particulier de la phase ¢(X) est qu’elle ne dépend pas de la connaissance de I’émissivité de
P’échantillon [106]. Dans la suite, nous allons utiliser uniquement la phase ¢(X) pour analyser
le comportement thermique de 1’échantillon.

11 existe plusieurs sources expérimentales de bruit dans I'image de phase ¢(X) incluant des
composantes hautes fréquences fausses dans ’excitation et le bruit électronique de la caméra
thermique. De plus, des mesures de haute précision de ¢(X) nécessitent de fortes statistiques.
Une séquence de N images thermographiques 6(X, n), avec n € [0, N — 1], nécessite d’acquérir
les images sur un grand nombre de période %’r
images par période). Si nous supposons le bruit dans 0(X,n) gaussien, l'estimateur du maxi-
mum de vraisemblance (X)) de I'image ¢(X) peut étre obtenu [107] pour un nombre d’images
N grand et s’écrit

avec une haute fréquence (typiquemment 50

$(X) = arctan <— gjg?;) , (3.3)
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avec Nl
B1(X) = 2 3 0(X,m) con <w;) , (3.4)
n=0 €
et N1
B2(X) = % Z 0(X,n)sin (w?) : (3.5)
n=0 €

Un exemple de phase ¢(X) évaluée a partir du dispositif expérimental de la Fig. 3.2 est
visible sur la Fig. 3.3. Comme détaillée dans la Fig. 3.2, I'espace mémoire nécessaire pour
stocker la Fig. 3.3 avec une bonne précision est importante.

F1G. 3.2 Dispositif expérimental d’imagerie thermographique périodique active utilisé pour effectuer
Panalyse. L’échantillon de matériau (étiquette 2) pris comme référence est une plaque de titane d’épais-
seur ¢ = 1 mm. L’échantillon est placé dans le plan focal d’un éclairage de Kohler (étiquette 1) qui
produit un flux lumineux sur un disque circulaire de rayon R = 2.5 mm. Le flux lumineux indicent est
produit par une lampe halogéne (36V-400W) placée sous ’échantillon et contrdlée par un interrupteur
on/off de pulsation w = 5.66 rad.s~!. Les images thermiques #(X,n) sont acquises par une caméra
thermique SC5000 FLIR (étiquette 3) avec une fréquence d’échantillonnage de F, = 50 Hz, avec un
format de 320 x 256 pixels et codées sur 14 bits. Le phénoméne est enregistré sur 18 périodes. Cet
enregistrement produit un fichier de 999 images représentant 1.67 Go a stocker.

Dans la suite, nous allons montrer qu’il est possible d’utiliser les images de phases $(X)
de la Fig. 3.3 pour estimer un parameétre physique du matériau. Nous allons ensuite comparer
la performance de cette estimation appliquée sur une séquence d’images de thermographie
périodique active, avec des images thermographiques brutes 6(X,n) d’une part et sur la méme
séquence aprés une compression avec perte d’autre part.
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Fic. 3.3 Phase ¢(X) évaluée avec les Egs. (3.3)-(3.5) & partir des images brutes acquises avec le
dispositif expérimental et I’échantillon décrits dans la Fig. 3.2. La phase tracée en fonction de la
position (x,y) en mm a été déroulée avec l'algorithme standard d’Itoh [108].

2 Application a ’estimation de paramétre

L’imagerie thermographique périodique active décrite dans la section précédente peut étre
appliquée a 'estimation d’un paramétre physique du matériau. Ceci nécessite la modélisation
de la réponse de I’échantillon de la Fig. 3.2 qui peut étre effectuée comme dans [109] et que
nous rappellons ici succinctement. La température 6(X,¢) dans I’échantillon du matériau £,

supposé ici homogeéne et isotropique, est obtenue par la résolution de ’équation de diffusion
de la chaleur suivante

aag(gjt) CAOX ) =0 (X ) EQXT, (3.6)

avec les conditions aux bords sur I'y

A@H(@X,t) — hO(X, 1) — B V(X 6) €To x T, (3.7)
z
et sur I',
Aae(aX’t) — BO(X, ) V(X,t) €T x T | (3.8)
V4

et les conditions initiales 6(X,0) = 0, VX € Q. Les paramétres physiques de la modélisation
des Eqs. (3.6)-(3.8) sont la diffusitivité thermique a en [m2.s71], le coefficient de convection
thermique h en [W.m~2.K 1] et la conductivité thermique A = apc en [W.m~ 1. K] ot p est
la densité en [kg.m ™3] et c la chaleur spécifique massique du matériau en [Jkg~ 1. K71]. La
résolution des Eqs. (3.6)-(3.8) fournit la température 6(X,t) dans tout le matériau Q. Il est
alors possible de confronter la température 6( X, t) a la surface du coté I'., mesurée par imagerie
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thermographique et celle déduite de la modélisation des Eqs. (3.6)-(3.8). Nous pouvons utili-
ser cette confrontation expérimentation—modélisation pour estimer la valeur d’un paramétre
inconnu. Dans le cas général, il n’existe pas d’expression analytique explicite pour ¢(X). La
solution des Egs. (3.6)-(3.8) peut étre calculée numériquement par la méthode de [109]. Nous
montrons sur la Fig. 3.4 un exemple de confrontation d’une phase expérimentale (X) obtenue
avec le dispositif de la Fig. 3.2 et 'algorithme des Eqgs. (3.3)-(3.5) avec la résolution numérique
des Egs. (3.6)-(3.8). Sur la Fig. 3.4, le paramétre inconnu est la conductivité thermique \. La
valeur estimée (donnée dans le Tab.3.1 pour le matériau de la Fig. 3.2) est choisie comme celle

qui minimise l'erreur quadratique moyenne entre la phase ¢(X) expérimentale et la solution
numérique des Eq.(3.6)-(3.8).

phase en°®
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F1G. 3.4 Phase en fonction de la distance. La ligne pleine correspond a la solution numeérique des
Egs. (3.6)-(3.8) avec a = 9.3x1075m2.s71 h = 20 Wom 2. K1, p = 4507 kg.m 3, ¢ = 520 J. kg~ L. K 1.
Les cercles représentent les points expérimentaux obtenus & partir du dispositif de la Fig. 3.2. En
comparaison avec la Fig. 3.3, 'analyse est réalisée sur une ligne de départ en un point ot la chaleur est
maximale dans I'image module M (X,t) considéré comme la phase de référence. (A) correspond a une
phase calculée avec les images brutes acquises par la caméra thermique. (B), (C), (D) correspondent
respectivement & la phase calculée avec des images aprés compression JPEG pour un parameétre de
compression CMP de la Sect. 3 de ce chapitre respectivement égal a 100, 90 et 25. La conductivité
thermique estimée & partir de chaque figure (A)—(D) est visible dans le Tab.3.1.

Sur la Fig. 3.4, 'estimation du paramétre a été réalisée sur des données brutes. Nous allons
maintenant la comparer avec I'estimation effectuée lorsque I’algorithme des Eqs. (3.3)-(3.5) est
effectué sur des images compressées.
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3 Influence de la compression avec perte

Pour illustrer notre méthodologie en évaluant 'impact d’une compression d’image avec
perte sur l'estimation de paramétres physiques, nous choisissons une technique de compres-
sion avec perte, généralement implémentée par défaut dans les caméras thermiques. Un choix
raisonnable est la compression JPEG standard [110]. Les images de température §(X,n) sont
codées sur 14 bits avec la caméra présentée sur la Fig. 3.2. La compression JPEG standard code
les images sur 8 bits. Toutefois, une requantification (déja ramenée a un facteur de compres-
sion de 2!4/28) et une normalisation sont nécessaires avant que I’étape de compression JPEG
ne soit appliquée. Pour chaque image (X, n) de la séquence acquise, le maximum 6,,,, et le
minimum 6,,;, de la température sur toute la séquence sont stockés séparément et une image
intermédiaire I(X,n) en niveau de gris, codée sur 8-bits, est crée selon 1’équation

255

emax - emzn

I(X,n) = 0(X,n) — Omin) - (3.9)
Une compression JPEG standard est ensuite appliquée a I(X,n) pour créer la séquence
d’images compressées Ioarp(X,n). Nous utilisons la compression JPEG disponible dans le
language de programmation Matlab (version 7) avec un paramétre de compression CMP dans
I'intervalle [1,100] qui permet de faire varier le ratio qualité/taille. La valeur 100 de CMP
correspond & une haute qualité d’image pour une faible compression et 1 correspond & une
faible qualité d’image & un fort niveau de compression. Une appréciation visuelle de I'impact
typique de la distorsion due a cette compression JPEG est visible sur la Fig. 3.5. Pour une
image brute non compressée I(X,n) sur la Fig. 3.5(A) considérée a un instant donné n, la
Fig. 3.5 montre, pour plusieurs valeurs du paramétre de compression CMP, 'image d’erreur
e(X,n) définie comme

e(X,n)=1(X,n) — Icpyp(X,n) . (3.10)

Une maniére possible de quantifier la distorsion due & la compression avec perte est de
calculer I'erreur quadratique moyenne spatiale pour chaque échantillon n

MSE(n) = (e(X,n))x . (3.11)

Les évolutions temporelles de MSE de 1'Eq. (3.11) sont données sur la Fig. 3.6.

Il est possible, a partir de la Fig. 3.5 et de la Fig. 3.6 de se représenter comment le bruit
spatial et temporel va perturber la séquence d’images. Toutefois, la distorsion mesurée par
I'erreur quadratique moyenne ne permet pas d’évaluer I'impact de la compression sur une in-
formation particuliére portée par la séquence d’image concernant le paramétre a estimer. Ce
type de questionnement survient aussi lorsque la distorsion percue due a la compression avec
perte est appréciée par 'oeil humain. Des expériences psychovisuelles sont nécessaires dans
ce cas. Ici, puisque nous sommes dans un contexte de mesure, nous pouvons objectivement
quantifier 'impact de la distorsion sur la qualité de la mesure. A cette fin, nous allons main-
tenant effectuer la procédure d’estimation de paramétre de la Sect. 2 de ce chapitre sur la
séquence d’'images Iopp(X,n) pour plusieurs valeurs du taux de compression controlées par
le paramétre de compression CMP. Les résultats visibles dans le Tab.3.1., montrent comment
la qualité de I'estimation est affectée par la compression avec perte. Le coefficient CMP joue
sur la taille de 'imagette utilisée pour effectuer la compression JPEG. Pour les faibles valeurs
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F1G. 3.5 Figure A : image brute non compressée I(X,n) de la température codée sur 256 niveaux
numériques selon 'Eq. (3.9). Figures (B, C, D) : images d’erreur £(X,n) de I'Eq. (3.10) pour un
paramétre de compression CMP décroissant, respectivement égal & 100, 90, 25 et correspondant aux
taux de compression indiqués dans le Tab.3.1.

du paramétre CMP (dans la Fig. 3.4(D)), des discontinuités dues a ces imagettes sont claire-
ment visibles. Néanmoins, les images thermographiques (X, n) varient de maniére trés douce
dans le domaine spatial. L’algorithme JPEG agit comme un filtre passe-bas pour les fréquences
spatiales qui tend a préserver les basses fréquences de 6(X,n). De plus, il apparait que pour
un taux de compression suffisamment faible (jusqu’a 66%), la distorsion entrainée par la com-
pression sur chaque image individuellement a trés peu d’effet sur l'information utile portée
par la séquence d’image tout entiére. En effet, comme le montre le Tab.3.1, si I'on souhaite
connaitre la valeur exacte de la conductivité thermique du matériau, une compression jusqu’a
66% entraine une erreur relative acceptable de l'ordre du diziéme. Toutefois, si la tache infor-
mationnelle consiste a distinguer un échantillon parmi deux classes de matériau, il est possible
de compresser & des taux vraiment importants les données brutes. Pour notre échantillon, dont
la conductivité thermique est estimée a 21.42 W.m~'.K~! a partir des données brutes, une
compression jusqu'a 94% entraine une erreur relative de 20.8%, qui laisse néanmoins possible
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FiG. 3.6 Erreur quadratique moyenne MSE de 1'Eq. (3.11) des évolutions temporelles tout au long
des 999 images acquises avec le dispositif de la Fig. 3.2 aprés une compression JPEG. De bas en haut,
le paramétre de compression CMP est respectivement 100, 90, 25.

I'identification de notre échantillon de titane face a un échantillon de cuivre dont la conduc-
tivité thermique est de 401 W.m~1.K~!. Ainsi, le taux de compression avec perte peut étre
déterminé en fonction de la finalité informationnelle de ’acquisition.

TAB. 3.1 Estimation de la conductivité thermique A de ’échantillon de matériau de la Fig. 3.2 en
[W.m~1.K~1], réalisée aprés une compression avec perte de type JPEG pour différents taux de com-
pression (CR = size(Icpmp(X,n))/size(0(X,n)). Par comparaison, la conductivité typique A pour le
titane se situe entre 5 et 25 W.m™ 1. K1, et dépend de la pureté du matériau. Un ordre de gran-
deur de la conductivité thermique du cuivre pur est 401 W.m~'.K~! et pour I'alumimium pur, on a
237 Wom~ LK1

CR | CMP | estimation | erreur relative
raw 21.42 0%

66% | 100 21.41 0.04%
88% 90 23.24 8.54%
94% 25 25.88 20.8%

4 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons montré et analysé quantitativement la robustesse de 1’esti-
mation de paramétre avec I'imagerie thermographique périodique active dans un contexte de
compression JPEG avec perte [31]. L’originalité de notre approche en comparaison du travail
récent effectuée dans [105] est que nous n’avons pas considéré la distorsion due a la compres-
sion avec perte d’'une image thermographique mais nous avons directement évalué la distorsion
sur les informations quantitatives qu’elles portent. Cette approche est intéressante de maniére
générale pour tous les contextes d’imagerie ot ’on cherche a extraire un paramétre particulier,
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puisqu’elle montre la possibilité de conditions ou la compression avec perte n’entraine presque
aucune perte sur 'information extraite des images.

De futurs développements de ce travail présenté ici seraient de considérer les algorithmes
de vidéo—compresssion [111| pour compresser la séquence d’images dans son ensemble. Au lieu
de compresser chaque image séparément, la vidéo—compression traite des groupes successifs
d’images. Cette vidéo—compression pourrait permettre d’atteindre des taux de compression
plus importants et entrainerait des distorsions supplémentaires sur I'information portée par
chaque pixel avec le temps. D’autres moyens de réduire la quantité de données nécessaires
en imagerie thermographique périodique active seraient également de diminuer la fréquence
d’échantillonnage, la dynamique du capteur et le nombre de pixels. Il serait aussi intéressant
de voir comment ces configurations considérées ensembles avec la vidéo—compression avec perte
dégradent la qualité de ’estimation de paramétres physiques. Pour illustration dans ce chapitre,
le paramétre inconnu & estimer était la conductivité thermique. La sensibilité & la distorsion due
a la compression peut aussi dépendre du paramétre & estimer et il serait aussi important d’ex-
plorer cette question systématiquement en choisissant d’autres procédés de compression. Les
limitations typiques & regarder sous l’angle de la compression seraient en direction des carac-
téristiques techniques des nouvelles caméras thermographiques portatives qui sont maintenant
disponibles a des cofits relativement faibles. Un flux vidéo MPEG est en général disponible en
sortie de ce type de caméra. Cette possibilité a été initialement pensée comme un outil qualita-
tif permettant d’afficher des images thermographiques sur des écrans plus grand que I’écran de
la caméra. De plus, I'imagerie thermographique périodique active nécessite seulement les varia-
tions spatiales et temporelles relatives des niveaux de gris pour effectuer une mesure de qualité
[31]. Une application de nos résultats pourrait permettre d’évaluer 'utilisation possible de ces
caméras thermographiques portatives pour effectuer de I'imagerie thermographique périodique
active.

D’une maniére plus générale, ’étude particuliére présentée dans ce chapitre constitue un
deuxiéme exemple de traitement conjoint de 'information proposé dans cette thése. Nous avons
en effet montré qu’en considérant conjointement les étapes de compression d’image et d’ex-
traction de I'information qu’elle contient, il est possible de réaliser une compression de I'image
avec distorsion des données brutes sans pour autant dégrader le contenu informationnel utile.
Il s’agit donc d’une compression avec perte sur les données mais sans perte sur 'information
utile portée par I'image. Dans le chapitre suivant, nous proposons une nouvelle contribution
toujours sur le théme des traitements conjoints de I'information. Nous nous intéressons & une
nouvelle méthodologie de compression qui permet cette fois-ci de réaliser conjointement les
étapes de compression et d’acquisition des données.
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Le compressive sensing est une méthodologie récemment introduite [45, 112, 113] qui étend
le champ des stratégies informationnelles conjointes, en permettant la réalisation d’une ac-
quisition compressée de signaux naturels. Elle repose sur le caractére parcimonieux des si-
gnaux naturels dans certaines bases de représentation. Pour exploiter ce principe novateur,
la mise en place pratique de ce procédé s’appuie sur la conception de nouvelles générations
appareils d’acquisition. Pour 'application aux images, les implémentations pratiques du com-
pressive sensing apparues dans le domaine de 'optique impliquent principalement des images
en lumiére incohérente et sont souvent associées & des appareillages électroniques spécialisés
[44, 114, 115, 116, 117, 118, 119, 120, 121, 122, 123|. Une étape essentielle dans le procédé du
compressive imaging est la réalisation de motifs aléatoires nécessaires a ’acquisition de 'image
& compresser. Pour réaliser cette opération, plusieurs techniques sont & disposition et nous en
décrivons les principales dans la suite. Dans le dispositif optique expérimental mis en place dans
[120], le procédé du compressive imaging est réalisé avec un éclairage incohérent, non structuré.
Comme visible sur le schéma de la Fig. 4.1, dans [120], les motifs aléatoires sont crées avec un
dispositif numérique de micro—miroirs (DMD pour Digital Micromirror Device), implémentant
une matrice spatiale mécaniquement actionnée. Dans [121], en lumiére cohérente, les motifs
aléatoires sont réalisés a l'aide d’'un DMD comme représenté dans le schéma de la Fig. 4.2.
Dans un tel régime, il a été montré théoriquement et expérimentalement qu’un régime relevant
de 'optique géométrique est accessible et permet d’effectuer une sommation optique avec une
lentille et un détecteur composé d’un unique pixel, comme il est souvent fait en lumiére inco-
hérente. Dans [122], le dispositif expérimental proposé est constitué d’un éclairage structuré
en lumiére incohérente. Une succession de motifs aléatoires est directement projetée sur I'objet
par un éclairage incohérent et la lumiére réfléchie est collectée par un unique photo—détecteur
pour construire la séquence de mesure, comme visible sur la Fig. 4.3. Dans [123], le champ est
perturbé par un masque de phase aléatoire placé devant la lentille (voir Fig. 4.4) dans le but
de créer les projections aléatoires avec une revendication d’applicabilité en lumiére cohérente
et incohérente. Dans [123], l'illustration de l'applicabilité est donnée en lumiére incohérente
pour des signaux mono-dimensionnels en simulation uniquement. Dans ce chapitre, nous pro-
posons une nouvelle approche pour une implémentation physique du principe du compressive
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F1G. 4.1 Dispositif expérimental pour le compressive imaging de 1’étude [120]. Le champ lumineux
incident (correspondant a 'image a compresser) est reflété sur un tableau de micro—miroirs numérique,
l'orientation des miroirs est modulée selon un motif pseudo—aléatoire fourni par des générateurs de
nombre aléatoires (RNG). Chaque motif de miroir différent produit une tension aux bornes de I'unique
photodiode correspondant & une mesure acquise.

. Object
Spatial (1.5cm x 1.5cm)
Filter DMD
E mirrors
Laser Pinhole
Lens

o Cb

Detector

F1G. 4.2 Dispositif expérimental pour I'implémentation optique du compressive imaging en lumiére
cohérente réalisé dans [121]. Les motifs aléatoires sont construits en utilisant un modulateur spatial de
la lumiére de la famille des DMD, suivi par un systéme d’imagerie basé sur 'optique géométrique pour
capter les données en utilisant un simple photo—détecteur.

sensing appliqué aux images [32]. Nous avons mis en place un disposif expérimental optique,
avec un éclairage structuré, permettant de réaliser le compressive sensing appliqué aux images :
le compressive imaging. En lumiére cohérente, nous exploitons le caractére multiplicatif natu-
rel du bruit de speckle [94, 97] dans le but de réaliser 1’étape essentielle dans le principe du
compressive sensing qui correspond & la multiplication par des motifs aléatoires de I'image &
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F1G. 4.3 Dispositif expérimental pour I'implémentation optique du compressive imaging en lumiére
incohérente réalisé dans [122]. Le dispositif est contitué d’un éclairage incohérent projetant une séquence
de motifs d’intensité structurée spatialement sur un objet en 2D, puis d’un collecteur optique de lumiére
concentrant la lumiére réfléchie par I’objet sur un simple photo—détecteur pour construire la séquence
de mesure et pour finir, d’un algorithme de post—traitement pour générer I'objet estimé & partir de la
séquence de mesure.

Object plane Image plane

Random phase mask

F1G. 4.4 Dispositif expérimental de [123]. Un masque de phase est placé juste derriére la lentille pour
créer les motifs aléatoires.

compresser. De telles méthodes ont été mises en place [124] pour le ghost imaging [125, 126].
Dans [124], le motif de speckle est réalisé par un modulateur spatial de la lumiére (SLM pour
Spatial Light Modulator), mais n’est pas mesuré directement mais calculé en utilisant la pro-
pagation de Huygens—Fresnel. Dans ce chapitre, nous proposons, sur la base de modélisation et
d’expérimentation, d’analyser 'utilisation de ’action multiplicative du bruit de speckle pour le
compressive imaging [32]. Les motifs de speckle ici sont produits par un simple diffuseur pour
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implémenter un procédé optique minimal et simple pour le compressive imaging en lumiére
cohérente. Contrairement a [121], la perturbation du champ par le diffuseur a lieu a 1’échelle de
la longeur d’onde, dans un régime qui est essentiellement lié¢ & la nature cohérente de la lumiére.
Nous attendons pour le compressive imaging une implication constructive du bruit de speckle,
comme il a été fait dans d’autres opérations d’imagerie |61, 127|. De plus, nous apportons une
preuve de la robustesse du procédé du compressive imaging tout optique en présence d’écarts
a la multiplication exacte du speckle, modélisés par des bruits de mesures.

Nous présentons dans la section suivante le principe théorique du compressive sensing. Puis
nous détaillerons le dispositif expérimental optique pour le compressive imaging reposant sur
le caractére multiplicatif du bruit de speckle. Ensuite, nous proposons une modélisation des
sources de bruit liées au dispositif expérimental. Par le biais de simulations, nous étudions la
robustesse du compressive imaging en présence de ces bruits. Finalement, pour la validation de
notre dispositif optique expérimental, nous confrontons simulation et expérimentation & partir
d’une scéne simple a compresser.

1 Principe du compressive sensing

Dans cette section, nous présentons le principe de base du compressive sensing. Nous consi-
dérons un signal x formé par une séquence de N valeurs discrétes rangées dans un vecteur
colonne de taille N x 1 de RY, de composantes [T1, .., N]T = x dans une base orthonormale
d’origine de RY. Dans une autre base orthonormale de RY, ce signal est représenté sous la
forme d’un vecteur colonne de taille N x 1 de coordonnées [sq, ..., sy]| = s. La matrice ¥ de
changement de base, de taille N x N, dans 'Eq. (4.1), est telle que

x=Us & s=¥ lx=¥lx (4.1)

avec l'adjoint W étant I'inverse W1 car ¥ est une matrice unitaire. Par exemple, ¥ peut
étre la matrice de changement de base associée a une transformée de Fourier discréte, ou une
autre transformation unitaire. Dans la base transformée, le signal est supposé K-parcimonieux,
ce qui signifie que seulement un nombre K (en général petit) de coordonnées s, ont des
valeurs significatives, alors que les N — K autres coordonnées sont nulles ou négligeables. La
base d’origine est, en général, la base canonique ou naturelle ot x est le plus naturellement
physiquement observé, c’est-a-dire la base des échantillons de temps pour un signal temporel,
ou la base des pixels spatiaux pour les images. Dans cette base d’origine, un total de N
composantes est nécessaire pour représenter le signal. Cependant, les signaux naturels sont
souvent parcimonieux dans des bases transformées, par exemple, dans les bases de Fourier, de
cosinus ou d’ondelettes. Dans de telles bases transformées o les signaux sont K-parcimonieux,
seulement K composantes, au lieu de IV, sont nécessaires pour représenter le signal, avec trés
souvent K trés petit devant V. Ce principe permet la compression des signaux naturels, en
particulier avec la méthodologie de transformation de codage, exploitée notamment par les
normes JPEG et JPEG—2000. Dans cette approche, un signal est d’abord mesuré au moyen
de ces N composantes [x1,...,2x]' = x dans une base naturelle orthonormée. Ensuite, a
partir de x, d’aprés 'Eq. (4.1), les N composantes [sq,...,sy] = s sont calculées dans la
base transformée (la base dans laquelle le signal est parcimonieux). Finalement, seulement les
K < N (souvent K << N) composantes significatives de s sont conservées et codées alors que
les autres N — K sont effacées. Par cette approche, N composantes sont mesurées et traitées
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alors que finalement seulement K < N composantes sont utiles et retenues. Le compressive
sensing propose de court-circuiter cette étape cofiteuse, en mesurant seulement un nombre
réduit ou compressé de composantes inférieur & N. Cependant, il n’est pas possible en général
de mesurer directement les K composantes dans la base dans laquelle le signal est parcimonieux
car leur nombre et leur location parmi N ne sont généralement pas connus et dépendent du
signal. Le compressive sensing propose une approche plus universelle. A partir de la base
d’origine, le compressive sensing propose de mesurer un nombre M < N de combinaisons
linéaires indépendantes du vecteur x = [z1, ...,z N]T, sous la forme

y = ®x, (4.2)

ott y = [y1,...,yn] " est un vecteur colonne de mesure, de taille M x 1, et ® une matrice de

mesure, de taille M x N. D’aprés 'Eq. (4.1), 'Eq. (4.2) peut également s’écrire
y=®¥s=As, (4.3)

avec A = ®W une matrice de reconstruction, de taille M x N. Un signal d’entrée particulier
x = x% a une représentation parcimonicuse s® = ¥ix® d’aprés 'Eq. (4.1) avec seulement K
composantes non nulles s,, et d’aprés 'Eq. (4.2), il est associé au vecteur de mesure y? = ®x9.

Le vecteur K-parcimonieux s® est donc solution de
As =y°. (4.4)

A partir du vecteur de mesure y°, la solution s® de 'Eq. (4.4) permet la reconstruction du
signal d’entrée non observé x° = WsY. Cependant, trouver s (puis x%) a partir de y° en
résolvant simplement 'Eq. (4.4) n’est pas faisable en pratique car la matrice de reconstruction
A n’est pas de rang plein. L’Eq. (4.4) représente un systéme linéaire sous-déterminé de M
équations & N > M inconnues, avec un nombre infini de solutions, I’ensemble des solutions
étant sO + ker(A), ot ker(A) est le noyau de la matrice A. La théorie du compressive sensing
montre que, dans cet ensemble de solution s® + ker(A), si I'on recherche la solution la plus
parcimonieuse, on recouvre en général s, Ceci peut étre obtenu pour la plupart des signaux
d’entrée x° parcimonieux, pourvu que la matrice ® soit convenablement construite. La plus
parcimonieuse des solutions § de I'Eq. (4.4) résout le probléme d’optimisation sous contrainte

§ = argmin ||s|| sous la contrainte As = y°. (4.5)
S

En principe dans I'Eq. (4.5), la norme ||.|| est la pseudonorme ||.||¢, qui compte le nombre de
composantes non nulles d’un vecteur, établissant la résolution de 1'Eq. (4.5) comme un pro-
bléeme NP-complet. Cependant, une importante simplification pratique apparait en utilisant
dans I'Eq. (4.5) la norme |[|.|[s, = S22 |s,,|, puisque il a été trouvé que la solution £; minimale
de 'Eq. (4.5) coincide vraiment souvent de maniére exacte avec la solution parcimonieuse de
I'Eq. (4.5). Le bénéfice essentiel est que I'Eq. (4.5) avec la norme ¢; définit un probléme d’opti-
misation convexe qui peut étre résolu efficacement en pratique par programmation linéaire. De
plus, dans le but d’étre robuste a plusieurs facteurs tels que le bruit de mesure ou des entrées
non exactement parcimonieuses, la reconstruction pratique dans le compressive sensing résout
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en général, a la place de I'Eq. (4.5), 'équation
§:argmsin||As—y0|]g2 +)‘||S”€1v (4'6)

avec A > 0 un paramétre de régularisation, qui constitue un probléme d’optimisation convexe
qui peut étre résolu efficacement.

Maintenant, concernant le choix de la matrice de mesure ®, de taille M x N, une proposition
standard pour le compressive sensing est de choisir ® comme une matrice aléatoire de taille
M x N. Un nombre M de vecteurs aléatoires ¢ = [¢]",. .. W]\’}]T, pour m =1 & M, est défini
dans RY ot les composantes ¢ sont des variables aléatoires indépendantes et identiquement
distribuées. Le processus de mesure de I'Eq. (4.2) construit donc chaque mesure g, comme le
produit scalaire

N
ym = (™)' x =Y djan (4.7)
n=1
ou 'intercovariance entre les vecteurs de mesures ¢ et le vecteur d’entrée x, pour m =14 M.
De plus, I'Eq. (4.7) peut étre interprétée comme les projections aléatoires du vecteur d’entrée
x sur les M vecteurs aléatoires ¢™. La matrice de mesure ®, de taille M x N de I'Eq. (4.2)
est @ = [p!|@?|...|¢pM]T. Le vecteur de mesure y, de taille M x 1 est utilisé pour résoudre
I'Eq. (4.5) (ou plutét 'Eq. (4.6) dans la pratique), et la solution parcimonieuse § obtenue
dans la base dans laquelle le signal est parcimonieux permet de reconstruire dans RY le signal
d’entrée non observé x comme W8, selon 'Eq. (4.1). Pour le processus de reconstruction suivant
I'Eq. (4.6), nous considérons une image en la vectorisant dans un vecteur colonne de taille N x 1.
Une base transformée explicite, dans laquelle le vecteur d’entrée x est supposé parcimonieux,
doit étre choisie. Pour une image binaire, un choix approprié est la base de Walsh (mais
d’autres bases peuvent convenir). Les fonctions de Walsh sont des fonctions oscillant entre deux
valeurs +1, par ailleurs plutét similaires aux fonctions cosinus. Un ensemble de N fonctions
orthogonales de Walsh forme notre base orthonormale transformée. Dans ce cas, la matrice ¥
associée de 'Eq. (4.1), de taille N x N, est une matrice de Hadamard et I'Eq. (4.1) implémente
une transformation de Hadamard. Notre image d’entrée x est donc supposée parcimonieuse
dans la base de Walsh-Hadamard. La matrice de reconstruction de I'Eq. (4.3) est maintenant
®W = A. A partir du vecteur de mesure y, la reconstruction est donc effectuée numériquement
en résolvant 'Eq. (4.6). Ceci est réalisé a partir de la méthode de [128]. La résolution de
I'Eq. (4.6) donne la solution parcimonieuse § dans la base de Walsh-Hadamard. Ensuite, ¥§ = %
reconstruit le signal non observé %, d’aprés 'Eq. (4.1) dans la base d’origine.

Dans la suite, nous proposons un dispositif expérimental optique, permettant la réalisa-
tion du compressive imaging, i.e. 'application du procédé de compressive sensing aux images.
L’étape essentielle de la multiplication par les motifs aléatoires de I'Eq.(4.7) est réalisée opti-
quement en exploitant le caractére multiplicatif du bruit de speckle.

2 Un montage expérimental optique pour le compressive ima-
ging
Une étape essentielle dans le procédé du compressive sensing décrite dans la Sect. 1 de ce

chapitre est constituée par les projections aléatoires de I'Eq. (4.7). Nous décrivons I'implémen-
tation expérimentale de cette étape essentielle du compressive imaging en exploitant le bruit de
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speckle. Lorsqu’un faisceau de lumiére traverse un diffuseur transparent, 'intensité lumineuse
du faisceau transmis est le produit du profil du faisceau incident par la transparence spatiale
du diffuseur. Un produit tout-optique est réalisé de cette maniére, en lumiére incohérente aussi
bien qu’en lumiére cohérente. De plus en lumiére cohérente, lorsque le milieu traversé par le
faisceau cohérent comporte de fortes irrégularités spatiales a 1’échelle de la longueur d’onde,
un motif de speckle est formé & travers le front d’onde transmis et agit multiplicativement
sur le faisceau cohérent incident. Le motif de speckle présente une apparence granuleuse
complétement déterminée par les irrégularités spatiales microscopiques présentes & la surface
du diffuseur. De cette maniére, en exploitant le faisceau de speckle, il est possible en principe
d’obtenir des motifs aléatoires controlables qui vont agir multiplicativement pour réaliser les
projections aléatoires de I'Eq. (4.7) pour construire les mesures y,, du compressive sensing.

Pour tester cette proposition en pratique, nous avons construit le dispositif optique présenté
dans la Fig. 4.5. Ce dispositif optique expérimental a été monté en collaboration avec Denis
Gindre de I’équipe photonique MINOS du Laboratoire Moltech Anjou de I’Université d’ Angers.
Dans ce montage optique, un faisceau laser est transmis a travers un diffuseur statique pos-
sédant de fortes irrégularités spatiales microscopiques a I’échelle de la longueur d’onde, dans
le but de produire un faisceau specklé porteur d’'un motif aléatoire avec de fortes irrégulari-
tés spatiales. Différents motifs aléatoires de speckle sont obtenus en translatant le diffuseur
statique avec une platine de translation micro-métrique d’un pas supérieur au diamétre du
faisceau. L’image d’entrée a compresser, appelée la scéne dans la Fig. 4.5, est imprimée sur une
lame transparente pour former le produit lorsqu’elle recoit le faisceau specklé. Chaque motif
de speckle ®(u,v), ou (u,v) sont les coordonnées spatiales, produit a la sortie du diffuseur,
est d’abord mesuré séparément, en ’abscence de la scéne. Ensuite, pour chaque position du
diffuseur, la scéne X (u,v) est introduite dans le faisceau specklé pour réaliser la multiplication
par le motif aléatoire connu dans le but de produire la scéne specklée selon ’équation

O x(u,v) = P(u,v) x X(u,v) . (4.8)

A partir de chaque projection aléatoire percue par la caméra CCD, une mesure scalaire
Ym est obtenue et stockée par 'ordinateur. En lumiére incohérente, cette mesure scalaire y,,,
correspondant & la sommation de I'Eq. (4.7), peut étre réalisée avec une lentille focalisant le
front d’onde incohérent en direction d’un seul pixel actif pour la sommation des intensités. Dans
les conditions de lumiére cohérente que nous avons étudiées pour le compressive imaging, une
telle sommation optique sur le champ de speckle provoquerait des interférences incompatible
avec I'Eq. (4.7). A la place, nous proposons d’utiliser le capteur CCD de la caméra comme un
moyen de réaliser une conversion spatiale des amplitudes locales du champ cohérent en couples
photo—électron. Ensuite, seule la valeur scalaire du nombre total de couples photo—électron
crées sur toute la surface active du capteur CCD est nécessaire pour obtenir la mesure scalaire
Ym- Nous effectuons cette acquisition avec une matrice CCD, et nous récupérons également
I'information de positionnement du champ incident. Mais cette information de position n’est
pas utile ou nécessaire pour le procédé de compressive imaging. Seul le courant éléctrique total
(un simple scalaire), généré par la matrice CCD lorsque l'illumination est suffisante, est en
principe nécessaire pour la reconstruction du compressive imaging. En pratique, ceci est obtenu
avec un capteur CCD de complexité plus réduite, congu en particulier pour le compressive
imaging, avec une structure "monolitique" avec un simple élément actif intégrant tout le flux
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F1G. 4.5 Dispositif expérimental pour I'implémentation optique du compressive imaging en lumiére
cohérente. Le bloc de réglage de I'intensité et le filtre spatial sont utilisés successivement pour obtenir un
faisceau quasimement uniforme sans saturation de la caméra CCD. La lumiére issue du laser traversant
le diffuseur statique utilisé comme verre opaque produit le faisceau specklé qui illumine la scéne imagée,
constituée d’une lame avec des niveaux de transparence calibrée portant le contraste de I'image d’entrée
a compresser. La lentille envoit la scéne sur la matrice CCD de la caméra.

indicent de lumiére et ressemblant plus & une simple photodiode plane qu’a une matrice spatiale
composée d'un grand nombre de cellules actives. Mais pour des raisons pratiques, pour tester la
faisabilité de notre approche du compressive imaging en lumiére cohérente, nous utilisons une
matrice CCD standard, en effacant 'information spatiale et en utilisant seulement un scalaire
provenant de la somme des intensités transmises par la matrice. Le processus de I'Eq. (4.8)
est répété pour M positions distinctes du diffuseur, pour former les M mesures scalaires v,
de I'Eq. (4.7). La reproductibilité du positionnement de la scéne peut étre réalisée en pratique
en travaillant avec un champ de speckle avec une taille de grain plus petite que la dimension
typique des contrastes spatiaux dans la scéne. Ceci peut étre contrdlé en choisissant la distance
entre la scéne et le diffuseur de la Fig. 4.5. Dans le cas d’un faisceau convergent, plus la scéne
est proche du diffuseur, plus la taille du grain est petite et réciproquement dans le cas d’un
faisceau divergent. Il s’agit ici de conditions expérimentales parfaites. Dans la pratique, il existe
des écarts a I’action parfaitement multiplicative du speckle décrit par I'Eq. (4.8).

Dans la suite, nous identifions différentes sources d’écarts & la multiplication, existants dans
la pratique et observables avec le dispositif expérimental de la Fig. 4.5. Ensuite, nous modélisons
et simulons leurs impacts sur le compressive imaging. Finalement, nous confrontons simulation
et résultats expérimentaux pour une simple image binaire, pour une évaluation de la faisabilité
et de la robustesse de notre dispositif optique expérimental du compressive imaging.
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3 Des sources de bruit

Une premiére source de bruit dans le montage expérimental de la Fig. 4.5 est localisée
au niveau du capteur du fait des fluctuations thermiques de la matrice CCD. La Fig. 4.6(A)
présente une réalisation de ce bruit thermique acquise dans ’obscurité. Comme on le voit sur
la Fig. 4.6(B), le bruit thermique de la caméra peut étre modélisé comme un bruit blanc gaus-
sien additif Bj(u,v) avec un écart-type o3 = 0.0026. Ceci constitue la premiére perturbation
d’une action purement multiplicative du speckle. La moyenne spatiale du bruit Bj(u,v) est
stationnaire pour un temps d’exposition donné de la caméra. Cette moyenne spatiale du bruit
Bj(u,v) correspond au bruit de seuil de la caméra CCD qui est systématiquement soustraite
de 'image acquise dans la suite.
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Fi1G. 4.6 (A) Une réalisation du bruit thermique Bj (u, v) au niveau du capteur CCD de la caméra ; (B)
histogramme des intensités de I'image (A). La caméra a une dynamique de 10 bits avec une résolution
de 1024 x 1024 pixels. La dynamique de 0-1023 est normalisée & une échelle d’intensité de [0, 1].

Une seconde perburbation agit directement sur la multiplication entre le faisceau de speckle
®(u,v) et la scéne de I'image X (u,v). La Fig. 4.7(A) montre un motif de speckle ®(u, v) produit
apres le diffuseur de la Fig. 4.5. Lorsque la scéne X (u,v) sur la Fig. 4.5, composée d’une lame
avec des niveaux calibrés portant le contraste, est placée dans le faisceau de speckle, I'image
acquise de la Fig. 4.7(B) est observée pour la scéne specklée ®x(u,v). La Fig. 4.7(C) présente

le ratio
U5 (U, ’U)

D(u,v)

entre la scéne specklée ®x(u,v) et le motif de speckle ®(u,v). En premiére approximation,

R(u,v) = (4.9)

Iimage du ratio R(u,v) correspond au contraste porté par la lame introduite dans la scéne
X (u,v). Maintenant, en inspectant les histogrammes des deux régions composant R(u,v), il
apparait que R(u,v) correspond a X (u,v) seulement sur la moyenne. Ceci est visible sur la
Fig. 4.8, ot les pixels dans R(u,v) sont distribués autour des valeurs moyennes que ’on s’attend
& trouver lors d’une multiplication sans écart du speckle.

L’écart a la multiplication du speckle peut étre attribué a plusieurs causes comme les
non-uniformités spatiales de la lame calibrée dans la scéne X (u,v), un front d’onde non stric-
tement plan du faisceau laser, ou encore & des vibrations résiduelles du dispositif expérimental
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Fic. 4.7 (A) Une réalisation du speckle ®(u,v); (B) image de la scéne specklée ®x (u,v) produit

lorsque la scéne est placée dans le faisceau de speckle. (C) Le ratio R(u,v) = % entre les images
(B) et (A).
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Fi1c. 4.8 (A) Histogramme des intensités de la région Ry de la Fig. 4.7 (C) en log. (B) Histogramme
des intensités de la région Ry de la Fig. 4.7 (C) en log. Les points (e) représentent les comptages
expérimentaux. Les lignes représentent une densité de probabilité gaussienne avec une moyenne et un
écart—type calculés & partir des comptages expérimentaux dans R; et Ry. L’écart-type oo = 0.065 est
le méme dans les deux régions Ry et R;.

ou également a la convection naturelle de 'air causant des fluctuations spatiales du chemin
de propagation optique de la scéne specklée ®x(u,v) évoluant de maniére aléatoire dans le
temps. Pour mieux comprendre I'impact de ces perturbations sur le montage expérimental de
la Fig. 4.5, nous proposons de modéliser cette fluctuation avec un bruit blanc gaussien multi-
plicatif Bo(u,v) avec un écart-type o9 = 0.065 comme observé sur la Fig. 4.8. Sur la Fig. 4.8,
on remarque que cette modélisation ne correspond pas parfaitement aux histogrammes expé-
rimentaux observés. Nous considérons néanmoins cette proposition suffisamment bonne pour
une seconde approximation de notre modéle comme une source additionnelle et indépendante
du bruit thermique du capteur, de I’écart a I’enregistrement d’une multiplication parfaite du
speckle. Le ratio de g—f ~ 25 est considéré suffisamment grand pour négliger I'impact des
fluctuations de Bj(u,v) sur la Fig. 4.7, confirmant un caractére dominant des fluctuations de
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Bs(u,v) sur celles de By(u,v). A partir de ces observations, nous considérons que l'influence
de Bj(u,v) sur l'estimation de Bg(u,v) peut étre raisonnablement négligée. Par conséquent,
nous proposons de modéliser I'action expérimentale du speckle de la maniére suivante

Px, (u,v) = (®(u,v) + Ba(u,v)) x X(u,v) + Bi(u,v) , (4.10)

avec Py, (u,v) 'image expérimentale acquise par la caméra. Nous allons maintenant utiliser
cette modélisation pour évaluer la robustesse du procédé du compressive imaging face aux
bruits expérimentaux Bi(u,v) et Bo(u,v).

4 Simulation

Nous simulons le procédé du compressive imaging dans le but de reconstruire 'image binaire
de taille N = 8 x 8 de la Fig. 4.10 (A) ou les pixels de I'image a compresser sont d’intensité
I; = 0.75 pour l'objet alors que les pixels du fond sont & Iy = 0.25, le tout en ’absence de
bruit. Pour simuler les motifs de speckle, nous utilisons la densité de probabilité pg(r), fournie
par la densité Gamma

p§(r) = ( L )L ;L(; exp <_LT) . pourr >0, (4.11)

gs gs

ou le paramétre L, appelé ordre de speckle, est un entier, og est 1’écart-type et la fonction
Gamma peut étre écrite I'(L) = (L — 1)!. Comme visible sur la Fig. 4.9, le motif de speckle
produit par le montage expérimental de la Fig. 4.5 est en bon accord avec le modéle de la
densité Gamma de I'Eq. (4.11).
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FiGg. 4.9 Histogramme des intensités de la Fig. 4.7 (A). La ligne pleine représente la distribution
Gamma avec 'ordre L = 2 et 1'écart-type og = 0.23 correspondant & un motif de speckle dépolarisé.

Dans la suite, nous allons modéliser le motif de speckle avec la densité Gamma de paramétre
L = 2 dans I'Eq. (4.11) correspondant aux conditions expérimentales observées pour une
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dépolarisation totale du speckle. La Fig. 4.10 (B) présente une réalisation d’un motif de speckle
de taille N = 8 x 8 avec og = 0.23. La Fig. 4.10 (C) montre 'image reconstruire X obtenue
avec M = 53 mesures scalaires y,,. La qualité de I'image reconstruite X pour un nombre donné
M de mesures scalaires peut étre évaluée par I'intercovariance normalisée C'(x,X) donnée par

C(x,%) = bek) — ()(%) : (4.12)

VX = (x)? /(%) — (%)
ou (-) correspond a la moyenne spatiale sur les images. La Fig. 4.11 montre une amélioration
globle de l'intercovariance normalisée C'(x,X) en fonction du nombre M de mesures scalaires
pour l'image binaire de la Fig. 4.10 (A). De plus, sur la Fig. 4.11, nous comparons en terme
de pourcentage de pixels bien classés, l'image binaire d’entrée x avec la version binarisée de
I'image reconstruite X. Une reconstruction exacte est obtenue sur la Fig. 4.11, avec M = 53

mesures scalaires y,, aprés binarisation par seuillage de X & un niveau (Ip+ I1)/2, pour 'image
de référence binaire de la Fig. 4.10(A).

F |

F1G. 4.10 (A) Image binaire de taille 8 x8 pixels et de niveaux de gris I; = 0.75 pour l'objet et Iy = 0.25
pour le fond. (B) Une réalisation d’un motif de speckle avec og = 0.23. (C) Image reconstruite X avec
M = 53 mesures scalaires y,,.

C

Cette possibilité d’une reconstruction exacte est reproductible sur de multiples réalisations
du bruit avec une forte probabilité. Nous considérons ce résultat comme une situation de réfé-
rence pour le principe du compressive imaging en ’absence de bruit. Nous étudions maintenant
I’évolution de la performance du principe du compressive imaging pour la reconstrution de la
méme image lorsque les deux bruits By et Bs de I'Eq. (4.10) sont introduits. La Fig. 4.12 pré-
sente I'impact du niveau du bruit additif gaussien Bj(u,v) ou du bruit multiplicatif gaussien
Bs(u,v) de 'Eq. (4.10) sur la reconstruction de I'image de la Fig. 4.10 (A) pour un nombre
fixé M = 53 de mesures scalaires yp,.

Les résultats de la Fig. 4.12 sont intéressants puisqu’ils nous permettent de prédire la per-
formance du principe du compressive imaging dans diverses conditions expérimentales. Pour
illustration, nous avons localisé les niveaux expérimentaux de bruit mesurés dans notre mon-
tage expérimental. Comme visible sur la Fig. 4.12, notre modéle prédit que, dans de telles
conditions expérimentales, le principe de compressive imaging parvient encore a reconstruire
I'image observée pour M = 53 mesures scalaires y,.
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F1G. 4.11 Intercovariance normalisée (o) de I'Eq. (4.12) entre I'image de référence de la Fig. 4.10 (A)
et image reconstruite X et pourcentage de pixels bien classés (x) de 'image seuillée & partir de X en
fonction du nombre M de mesures scalaires y,,.
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FIG. 4.12 (A) Intercovariance normalisée (o) de I'Eq. (4.12) entre I'image de référence de la Fig. 4.10
(A) et 'image reconstruite X de la Fig. 4.10 (C) et pourcentage de pixels bien classés (x) en considérant
limage seuillée de %, en fonction de 'écart-type o1 du bruit B;(u,v) pour un nombre fixé M = 53
mesures scalaires y,,. Le niveau du bruit Bs(u,v) est nul. (B) identique au cas (A) mais le niveau du
bruit B (u,v) est nul et le niveau du bruit Bs(u,v) augmente. Dans (A) et (B), les lignes verticales
pleines correspondent aux niveaux des bruits présents dans nos conditions expérimentales.
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5 Reésultats expérimentaux

Nous pouvons maintenant tester le compressive imaging réalisé & partir du montage expéri-
mental de la Fig 4.5. Nous proposons de le tester avec une simple scéne d’entrée binaire de taille
N = 8 x 8 de la Fig. 4.13 (A) pour confronter notre modele prédictif & 'expérimentation. La
Fig. 4.14 présente la performance de la reconstruction pour cette image d’entrée et il apparait
qu’une reconstruction exacte est possible a partir de y,,, = 20 mesures, ce qui correspond & un
ratio de compression sans perte de 64:20. Pour comparaison, la Fig. 4.14 fournit également la
simulation du compressive imaging sur I'image d’entrée de la Fig. 4.13 (A) en I’absence de bruit
et en présence des bruits modélisés ajustés selon nos conditions expérimentales. Comme visible
sur la Fig. 4.14, la simulation réalise une reconstruction exacte pour presque le méme nombre
de mesure y,, = 20. Ceci valide la possibilité du modéle de bruit proposé dans I’Eq. (4.10) de
prédire la performance de I'implémentation expérimentale tout optique du compressive imaging

i

Fi1c. 4.13 (A) Version optique de I'image d’entrée a compresser avec 8 x 8 pixels et les niveaux de
gris Iy = 1 pour le fond et I; = 0.1 pour la lame. (B) Une réalisation expérimentale d’un motif de
speckle avec 8 x 8 pixels. (C) Multiplication du motif de speckle par 'image d’entrée X (u,v) réalisée
optiquement avec le dispositif expérimental de la Fig. 4.5.

proposé dans la Fig. 4.5.

6 Discussion et conclusion

Nous avons congu et testé un montage optique pour I'implémentation expérimentale du
compressive imaging. Le point clé proposé dans notre étude est d’exploiter les images de speckle
apparaissant en lumiére cohérente dans le but de réaliser I’étape essentielle de multiplication
avec des motifs aléatoires [32]. Le montage expérimental du compressive imaging basé sur
cette proposition a été assemblé et testé dans son principe avec des images binaires simples
de taille N = 8 x 8. Les résultats démontrent la faisabilité de ce principe pour le compressive
imaging, en réalisant une reconstruction expérimentale exacte pour une image compressée
avec un ratio de compression de 64:20. Le compressive sensing a été précédemment implémenté
expérimentalement avec des distributions gaussiennes ou des distributions binaires de Bernoulli.
L’intensité du speckle suit des distributions exponentielles. Nos résultats étendent donc le
champ des distributions qui peuvent étre trouvées dans la pratique et qui peuvent étre utilisées
pour des implémentations pratiques du compressive sensing. Concernant les performances de
compression, le taux de compression atteint dépend de plusieurs paramétres puisqu’il dépend
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Fi1G. 4.14 (A) Intercovariance normalisée de 'Eq. (4.12) entre I'image de référence de la Fig. 4.13
(A) et 'image reconstruite X en fonction du nombre M de mesures scalaires y,, : (o) moyenne sur 10
réalisations pour la situation de référence simulée en I’absence de bruit, (A) moyenne sur 10 réalisations
pour la reconstruction simulée de la Fig. 4.13 (A) dans nos conditions expérimentales de bruits avec
o1 = 0.0026 et o2 = 0.065, (x) moyenne sur 10 réalisations de la reconstruction de la Fig. 4.13 (A) pour
les images acquises via le dispositif expérimental de la Fig. 4.5. (B) identique & (A) avec le pourcentage
de pixels bien classés entre I'image de référence binaire de la Fig. 4.13 (A) et 'image seuillée de X.

de I'image elle-méme, mais aussi de la base de projection utilisée pour le compressive sensing.
Donc la performance de compression est essentiellement donnée ici comme une valeur typique
et une preuve additionnelle de la faisabilité. Une autre contribution originale de cette étude est
que nous avons identifié différentes sources de bruit et simulé leur impact sur le compressive
imaging. Ceci établit quantitativement la robustesse du procédé du compressive imaging tout
optique introduit dans ce chapitre.

Dans les précédents dispositifs expérimentaux proposés pour le compressive imaging, les
projections aléatoires de I'Eq. (4.7) sont généralement réalisées avec I'intervention d’éléments
matériels mécaniques. Par exemple, dans le systéme optique d’imagerie incohérente de [44, 114],
une matrice de micro—miroirs est électriquement commandée pour créer des motifs pseudo—
aléatoires qui sont successivement appliqués pour affecter la transmission de 'image d’entrée.
Dans les systémes d’imagerie terahertz de [129, 130], les projections aléatoires sont réalisées par
des plaques de cuivre percées irréguliérement par des trous et mécaniquement translatées pour
intercepter un faisceau terahertz traversant également un masque plan (I'objet imagé) entre
deux antennes. Comme alternative ici, nous avons montré qu’un faisceau de lumiére cohérente
peut naturellement offrir une maniére simple d’effectuer une telle multiplication avec des motifs
aléatoires sur la forme d’une image specklée. La capacité de ce mode d’opération de réaliser
les projections aléatoires du compressive imaging est validée ici par la possibilité de recons-
truction exacte que 'on a obtenue. Cette preuve de faisabilité concernant une implémentation
tout optique de ’étape essentielle de projections aléatoires a été obtenue ici avec une simple
configuration du dispositif optique de la Fig. 4.5. Le but était de se concentrer sur la preuve
de faisabilité du principe au moyen d’un dispositif avec une configuration de faible complexité.
En particulier, la petite taille 8 x 8 de I'image implique un petit nombre de position du diffu-
seur & gérer, résultant en un petit nombre de références aléatoires. Cependant, le procédé en



56 Chapitre 4. Acquisition — Compression conjointe

principe peut étre étendu a des images plus grandes, avec une nombre plus grand de références
aléatoires & considérer. Dans de telles conditions opératoires, les références de motifs aléatoires
de speckle produites par le diffuseur a différentes positions spatiales pourraient étre mesu-
rées une fois pour toutes et attachées & un dispositif optique de compressive imaging donné,
en s’assurant de la reproductibilité du positionnement spatial du diffuseur avec une précision
suffisante. Des méthodes alternatives pourraient étre examinées pour controler la réalisation
des motifs aléatoires de speckle reproductibles, par exemple avec des appareils électro-optiques
comme des SLM (Spatial Light Modulator). De plus, une évolution utile possible du dispositif
serait de tester ce procédé d’imagerie sur des scénes 3D arbitraires. Dans sa forme présentée
ici, le dispositif optique de la Fig. 4.5 fournit une acquisition compressée d’une image ma-
térialisée par une lame avec des transparences distribuées spatialement. C’était également le
méme type d’objet qui a été proposé précédemment dans des dispositifs expérimentaux pour
le compressive imaging [44, 114, 129, 130], comme une condition pratique pour le test d’une
mise en oeuvre d’'un principe novateur. Une étape future de notre dispositif serait de tester
son principe avec une scéne tri-dimensionnelle illuminée par le faisceau cohérent de speckle,
comme c’est le cas en holographie en imagerie cohérente, dont le principe consiste a enregistrer
le relief d’un objet sur une plaque plane photosensible pour ensuite renconstruire 'objet en 3D.
Les progres technologiques dans le domaine des caméras matricielles ont ouvert de nouvelles
perspectives dans le domaine de ’holographie, en particulier pour ’application du compressive
imaging [131, 132, 133]. Il devrait étre alors vérifié que le résultat peut encore étre analysé
comme une image de la scéne sous—jacente multipliée par un motif aléatoire connu de speckle.
Si la scéne tri-dimensionnelle présente des irrégularités significatives & 1’échelle microscopique,
elle peut méme produire son propre motif de speckle, qui agira multiplicativement sur I'image
mesurée. Dans ce cas, le procédé du compressive imaging, s’il opére encore, reconstruira une
image de la scéne portant son propre speckle. L’image reconstruite aura en fait ’apparence
d’une image cohérente comme celles mesurées avec des appareils d’imagerie cohérente, pour-
tant acquise avec le compressive imaging. De telles évolutions représentent de futures étapes
d’exploration, au dela de la démonstration donnée ici du potentiel multiplicatif des motifs
de speckle pour le compressive imaging, et dans le but de progresser vers des dispositifs de
compressive imaging plus pratiques et flexibles. Puisque I'imagerie cohérente existe au—dela du
domaine de I'optique, par exemple avec les sonars acoustiques ou les systémes d’imagerie SAR,
ces résultats pourraient également apporter des potentialités pour le compressive imaging dans
ces domaines.

D’une maniére générale, le travail présenté dans ce chapitre nous a permis de proposer une
troisiéme contribution sur des approches informationnelles en imagerie sur le théme spécifique
des traitements-acquisition conjoint [32]. Dans la seconde partie de ce document de thése, nous
poursuivons I'exposition de nos travaux sur des approches informationnelles en imagerie en nous
concentrant cette fois-ci sur le phénoméne de résonance stochastique appliqué au domaine de
I'image.
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La seconde partie de ce manuscrit explore le domaine de la résonance stochastique selon
deux directions. Ce chapitre est connecté au champ de la résonance stochastique et des proces-
sus d’amélioration par le bruit de transmission non linéaire d’information. Nous investiguons
de nouvelles situations de résonance stochastique, en particulier pour de nouveaux couplages
signal-bruit au niveau du capteur, présents en imagerie de polarisation et en imagerie par
résonance magnétique (IRM). Dans un deuxiéme temps (Chapitre 6), nous considérons la ré-
sonance stochastique via sa signification informationnelle comme un phénoméne permettant
d’approfondir le statut et les propriétés de mesures entropiques ou informationnelles appliquées
a 'imagerie. Nous 'utilisons en particulier comme un banc de test pour confronter ces mesures
informationnelles généralisées & des mesures psychovisuelles en imagerie.

1 Résonance stochastique en imagerie cohérente de speckle par-
tiellement polarisé

Nous considérons ici les extensions et applications possibles de la résonance stochastique
ou amélioration par le bruit en imagerie optique [34]. Dans ce cadre, il a été récemment [61,
91, 127, 134| démontré la possibilité de contextes d’imagerie cohérente pour lesquels des non—
linéarités (a seuil |61, 134], & saturation [91]) dans la réponse du capteur coopérant avec le
bruit, peuvent donner lieu a une amélioration de I'image acquise en comparaison avec I'image
produite par un capteur parfaitement linéaire. Les images considérées dans [61, 91, 127, 134|
sont fortement affectées par du bruit de speckle et sont caractérisées par leurs propriétés
statistiques. L’acquisition d’image est améliorée lorsque le bruit de speckle est réglé & un
niveau qui est suffisament grand pour forcer le capteur a opérer dans les zones non linéaires de
sa réponse. De telles possibilités d’exploitation du bruit de speckle, dans le but de tirer parti des
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non—linéarités des capteurs, sont illustrées avec des images de densités optiques calibrées avec de
multiples niveaux de gris [134] ou binaires [61, 91, 127]. Le modéle de speckle dans [61, 91, 127,
134] était un simple modele de speckle pleinement développé et polarisé. Ici, nous proposons
d’étendre les travaux de [61, 91, 127, 134] pour du bruit de speckle partiellement polarisé
[97, 135]. Nous considérons en particulier le cas intéressant d’images de speckle caractérisées
par un contraste en dépolarisation et sans contraste en réflectivité. Nous montrons que la
théorie prédit des mécanismes non linéaires similaires d’amélioration pour des images formées
d’un unique contraste en dépolarisation et nous présentons un dispositif expérimental pour
confronter la théorie et 'expérimentation comme il a été réalisé dans [61, 91].

1.1 Un systéme d’imagerie cohérente avec capteur non linéaire

Nous considérons le dispositif expérimental d’imagerie cohérente de la Fig. 5.1. Un faisceau
laser dépolarisé d’intensité réglable traverse un diffuseur statique pour créer un champ de
bruit de speckle N (u,v) qui illumine un objet avec des propriétés optiques calibrées portant le
contraste de I'image d’entrée S(u,v), avec (u,v) les coordonnées spatiales. Ici nous considérons
le cas ou le contraste dans I'image d’entrée S(u,v) est porteur de la réflexivité et des propriétés
de dépolarisation de I'objet de la Fig. 5.1. L’objet plan est imagé sur la matrice CCD de la
caméra pour produire I'image de speckle partiellement polarisé X (u,v). L'image de sortie
acquise Y (u,v) délivrée par la caméra est alors

Y(u,v) = g[X(u,v)], (5.1)

ot g[-] est la caractéristique sans mémoire entrée—sortie de la caméra.

Nous introduisons une mesure de similarité de I'information transmise entre I'image d’entrée
S(u,v) et 'image de sortie Y (u, v). Une possibilité pour caractériser la transmission des images
est fournie par I'erreur quadratique moyenne entrée—sortie

Qsy = V{(S(u,v) =Y (u,0))?) . (5.2)

Les capteurs d’images sont en général modélisés avec une caractéristique entrée—sortie par-
faitement linéaire. Avec cette modalité d’acquisition conventionnellement linéaire, le niveau
du bruit de speckle n’a pas d’impact sur la mesure de similarité entrée—sortie Qgy [97]. Mais,
dans la pratique, les caractéristiques des capteurs présentent des non—linéarités comme un seuil
aux faibles intensités lumineuses ou une saturation pour les fortes intensités. Nous souhaitons
étudier I'impact du niveau du bruit de speckle lorsque ’on introduit ce type de non-linéarité
dans les capteurs utilisés dans le processus d’acquisition d’image. Pour illustration, dans cette
section, la caractéristique g[-] du capteur d’image est choisie comme dans [61, 127, 134], soit
un capteur & seuil 6, simple et sans mémoire, i.e.

0 pour X(u,v)<86

glX (u, v)] = { 1 pour X(u,v)>0. (5:3)

Dans la suite, nous allons étudier 'impact du niveau du bruit de speckle sur des mesures
de similarités entrée-sortie Qgy en présence du capteur a seuil de I'Eq. (5.3). Nous avons donc
besoin d’'un nouveau modéle pour le dispositif expérimental de la Fig. 5.1 dans le but d’analyser
les propriétés statistiques de I'image de sortie Y (u,v).
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F1c. 5.1 Dispositif expérimental d’imagerie cohérente de notre étude [34]. La lame A\/2 associée au
polariseur Glan-Taylor est utilisée pour controler I'intensité de I’onde cohérente incidente venant de la
génération de la seconde harmonique d’un laser YAG :Nd compact a diode (532 nm, 10 mW). Le filtre
spatial est utilisé pour obtenir une intensité uniforme sur le diffuseur statique, un verre opaque. La
position de la premiére lentille controle la taille du grain de speckle dans le plan de l'objet. L’objet,
une surface avec des propriétés optiques calibrées (en réflectivité et dépolarisation) porte les contrastes
de I'image d’entrée S(u,v), et est illuminé par le champ du bruit de speckle. La seconde lentille envoie
'objet plan sur le capteur d’image. Les variations des niveaux de speckle oy dans I'Eq. (5.4) et (5.5)
sont controlées par la rotation de la lame A/2.

1.2 Acquisition d’images de speckle partiellement polarisé

Le faisceau a la sortie du laser sur la Fig. 5.1 est polarisé et le diffuseur statique est supposé
ne produire aucune dépolarisation. Un simple modéle pour le champ du bruit de speckle N (u, v)
qui illumine 'objet sur la Fig. 5.1 est un speckle entiérement développé pour lequel la densité
de probabilité py(j) est donnée par I’équation

. 1 J .
pN(j) = —exp (—) ., Jj>0, (5.4)
ON ON

avec oy la moyenne et I’écart—type de N(u,v). Nous supposons que le contraste spatial de la
réflectivité Is(u,v) et la polarisation du front d’onde réflechi pg(u,v) sont des motifs spatia-
lement identiques a la variation de leur amplitude relative de I'image d’entrée S(u,v) € [0, 1],
caractérisés par la densité de probabilité pg(s). Une densité de probabilité décrivant le champ
de speckle partiellement polarisé X (u,v) produit sur le capteur CCD sur la Fig. 5.1 est donnée
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dans [97| comme

' B 1 1 B 2 J
rx(j) = /OWV[eXp< 1+ps(s)Is(S)aN>

2 J
—exp <— = o9(s) IS(S)UN) ]ps(s)ds , (5.5)

pour j > 0 et 0 partout ailleurs. Le degré de polarisation pg € [0,1] est 0 pour un champ
totalement dépolarisé et 1 pour un champ totalement polarisé. Nous choisissons, pour montrer

la possibilité d'un effet de bruit utile, d’examiner la situation d’une image d’entrée binaire
S(u,v). On peut penser a une échelle d’observation ou le champ de vision est réduit a seulement
deux régions distinctes caractérisées par des propriétés optiques uniformes distinctes. La densité
de probabilité associée a S(u,v) est

ps(s) =p16(s — 1) +pod(s — 0) , (5.6)

ou les régions k € {0,1} de surface py ont les propriétés optiques {I, o }. De plus, la densité
de probabilité px(j) définissant le champ de speckle partiellement polarisé X (u, v) produit sur
le capteur CCD de la caméra de la Fig. 5.1 est

1 .
- 3n exp | -
P @kO'NIk 1+ pronly

2 J .
— — >0. 5.7
exp( 1—@14;0ka>]’ J = (5.7)

Dans ce contexte, I'erreur quadratique moyenne entrée-sortie de I'Eq. (4.12) s’écrit

Qsy = /p1+q — 2p1p11 (5.8)

avec les probabilités conditionnelles p1, = Pr{Y = 1|5 =k} et ¢1 = Pr{Y =1} = p1p11 +
(1 — p1)p1o. Pour k € {0, 1} nous avons

) 1 < 2 0 >+ < 2 0 )
= — —|ex — ex —
P1k 2 P 1+ pr onIi P 1 — g onIi

. > 8 . > 8 59
X — — eX — . .
P 1+ pronIy P 1 —pronly

Avec I'Eq. (5.9), 'Eq. (5.8) donne une évaluation explicite de la mesure de similarité entrée—
sortie Qgy de I'Eq. (5.2).

Les Figs. 5.2 et 5.3 donnent une illustration de I'impact du niveau du bruit de speckle
on pour plusieurs contrastes en réfléxivité et en dépolarisation sur la transmission d’image

!
20k,

entrée—sortie évaluée par la mesure de similarité QQgy. Nous observons sur les Figs. 5.2 et 5.3
une évolution non monotone de Qgy qui peut étre améliorée lorsque le niveau du bruit de
speckle augmente. Comme visible sur les Figs. 5.2 et 5.3, l'erreur quadratique moyenne gy
atteint sa valeur minimale lorsque le niveau on du bruit de speckle est réglé & une valeur



1. Résonance stochastique en imagerie cohérente de speckle partiellement
polarisé 65

optimale non nulle qui peut étre déterminée avec la théorie présentée ici. L’observation des
Figs. 5.2 et 5.3 est en accord avec les résultats de |61, 127, 134] également obtenus avec un
capteur a seuil & 1-bit mais avec un autre modeéle de speckle, considéré seulement dans des
situations d’imagerie totalement polarisée. Une observation particuliérement intéressante sur
les Figs. 5.2 et 5.3 est qu’il n’y a pas de contraste en réflexivité et que 'image d’entrée binaire
S(u,v) est uniquement obtenue & partir du contraste de dépolarisation. Dans ces situations
de contraste de dépolarisation pure, la théorie prédit aussi l'existence d’un niveau optimal du
bruit de speckle pour optimiser ’acquisition de I'image, évaluée par la mesure de similarité
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FIG. 5.2 Erreur quadratique moyenne Qgy de 'Eq. (5.2) en fonction de amplitude efficace du bruit
de speckle v/20y de I'Eq. (5.4) pour plusieurs valeurs de réflexivité Iy et I; = 1 dans Iimage binaire
d’entrée S(u,v). Le degré de polarisation est p; = 1 et po = 0. Les deux régions constituant 'image
d’entrée binaire S(u,v) occupent des surfaces identiques p; = pg. La caractéristique entrée—sortie du
capteur est & seuil # = 1 selon I'Eq. (5.3).

1.3 Discussion

Les résultats présentés sur les Fig. 5.2 et 5.3 montrent la possibilité d’enregistrer un effet
de bruit utile en imagerie cohérente partiellement polarisée. Il serait maintenant intéressant
de confronter, comme il est fait dans [61, 91|, expérimentation et modélisation théorique. Une
premiére possibilité serait d’implémenter le dispositif expérimental de la Fig. 5.1. Le contraste
en dépolarisation pourrait étre obtenu en choisissant deux matériaux différents pour former
I'image binaire S(u,v), porté par I'objet dans la Fig. 5.1. Il serait facile de construire une image
d’entrée binaire S(u,v) avec un contraste maximal en dépolarisation. Par exemple, on peut
penser & une scéne constituée d’une région diélectrique brute [97], comme le papier produisant
typiquement un front d’onde avec un degré de polarisation p ~ 0 et une région métallique
brute pour avoir p =~ 1. Maintenant, il serait plus difficile de trouver un ensemble complet
de surfaces représentant toutes les propriétés de dépolarisation capables de réfléchir un front
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F1G. 5.3 Erreur quadratique moyenne Qgy de 'Eq. (5.2) en fonction de 'amplitude efficace du bruit
de speckle V20 de 'Eq. (5.4) pour plusieurs valeurs de réflexivité Iy et I; = 1 dans 'image binaire
d’entrée S(u,v). Le degré de polarisation est p; = 0 et pg = 1. Les deux régions constituant I'image
d’entrée binaire S(u,v) occupent des surfaces identiques p; = pg. La caractéristique entrée—sortie du
capteur est & seuil § = 1 selon I'Eq. (5.3).

d’onde avec un degré de polarisation recouvrant de maniére uniforme 'intervalle [0, 1]. C’est
donc une limitation du dispositif expérimental de la Fig. 5.1. De maniére alternative, une
dépolarisation partielle d’'une onde incidente polarisée peut également étre contrdlée par des
appareils & cristaux liquides [136, 137, 138|. Les fibres optiques multimodes sont également
connues pour dépolariser partiellement la lumiére [139]. Parce qu’elles sont moins chers que
les appareils & cristaux liquides et plus faciles & implémenter qu’un ensemble de surfaces de
rugosités variables, nous proposons d’utiliser des fibres optiques pour régler le degré de polari-
sation. Le dispositif expérimental de la Fig. 5.4 reproduit le processus des Egs. (5.4) et (5.5) ot
le contraste dans les degrés de polarisation dans les images de speckle partiellement polarisées
X (u,v) est obtenu en choisissant deux longueurs différentes pour les deux fibres optiques. Pour
illustration, la Fig. 5.5 montre qu’il est possible de recouvrir presque entiérement l'intervalle
[0,1] des degrés de polarisation p avec un ensemble simple de fibres optiques de longueurs
variables. Ainsi, le dispositif expérimental de la Fig. 5.4 semble étre un bon candidat pour pro-
poser une validation expérimentale future des résultats théoriques présentés dans cette étude.
Une extension naturelle de ces travaux serait de considérer une acquisition d’images de spe-
ckle partiellement polarisé avec des capteurs d’images de caméra CCD impliquant une partie
linéaire et une saturation. L’acquisition d’images plus sophistiquées avec des réfléctivités et des
degrés de polarisation distribués pourrait également étre étudiée en présence de non—linéarités
dans les capteurs d’images. D’autres mesures de similarité incluant des mesures dédiées a des
taches spécifiques de traitement d’images, comme la détection ou la segmentation, décrites
dans [140, 17] pourraient étre analysées dans le cadre non conventionnel des acquisitions non
linéaires. Toutes ces perspectives peuvent étre réalisées théoriquement et expérimentalement
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suivant [61, 91, 127, 134] et notre étude [34].

Dans la section suivante, nous donnons une nouvelle illustration de notre approche infor-
mationnelle de la résonance stochastique en imagerie. Nous étudions le couplage signal-bruit
présent en imagerie par résonance magnétique.

filtre spatial objet
olariseur Glan Taylor
miroirs  lentille P y (de face)
lame
‘ ?L/ 2 ;
— Iaser

Haotes [

fibre opt|que plastique longue

——* ﬂ ___________

objectif de \ objet lentille

filtres . .
microscope caméra CCD

diffuseur
faisceau séparé fibre optique
plastique courte

(de cété)

F1G. 5.4 Dispositif expérimental proposé pour la validation expérimentale des résultats présentés dans
cette section. Une lame A/2 et un polariseur Glan-Taylor sont utilisés pour ajuster I'intensité du faisceau
laser polarisé avant qu’il soit focalisé par un filtre spatial sténopé. L’élargissement du faisceau collimaté
est obtenu par la lentille suivante. Le faisceau séparé a 50/50 est utilisé pour former les deux régions de
Iimage d’entrée S(u,v). Le contraste dans l'intensité de 'image d’entrée S(u,v) est réglé a l'aide des
deux filtres composés de lames de différentes densités optiques. Les deux faisceaux progressent a travers
un diffuseur et la lumiére specklée diffusée est injectée dans des fibres optiques plastiques multimodes
(le diameétre du cceur=0.9 mm) avec différentes longueurs pour contrdler le degré de polarisation de
chaque faisceau. Une lame microscopique est utilisée pour réaliser ’objet transparent. Une seconde
lentille est utilisée pour imager I'objet plan sur le capteur CCD de la caméra pour obtenir une image
composée des deux régions specklées avec une intensité et un degré de polarisation controlés.

2 Reésonance stochastique en Imagerie par Résonance Magné-
tique (IRM)

Parmi tous les systémes d’acquisition, I'imagerie par résonance magnétique (IRM) repré-
sente un bon candidat pour étudier la possibilité d’un bénéfice d’approches non linéaires. La
chaine d’information en IRM incorpore de nombreuses étapes successives, en commencant par
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Fi1c. 5.5 Images de speckle partiellement polarisé X (u,v) (gauche) et Ihistogramme associé corres-
pondant a la fonction de densité de probabilité de 'Eq. (5.7) (droite). L’image d’entrée S(u,v) est
uniforme avec seulement une région p; = 1. Les images de speckle partiellement polarisé X (u,v) sont
obtenues a partir du dispositif expérimental de la Fig. 5.4 avec des fibres optiques multimodes de
longueurs différentes respectivement 10 cm (en bas), 2 cm (au milieu), 0 cm (en haut). Le degré de
polarisation pg = p1 = p uniforme dans X (u,v) est indiqué sur chaque histogramme et il est calculé
avec Pestimateur donné dans [135].

une acquisition indirecte dans le domaine des fréquences, pour reconstruire une image spatiale
comme une base pour des extractions d’information ultérieures. Dans cette section, nous exa-
minons la possibilité d’observer un effet de résonance stochastique ou effet de bruit utile dans
la transmission d’information de la chaine d’IRM. En particulier, nous montrons des conditions
pour lesquelles, lorsque le bruit couplé & 'information portée par le signal est utilisé comme
une entrée réglable de la chaine de I'information, et que I’on augmente le niveau de ce bruit, on
observe une amélioration de la mesure informationnelle de performance appropriée. Pour finir,
nous montrons qu'un couplage signal-bruit spécifique, ni additif ni multiplicatif, et nouveau
pour la résonance stochastique, opére en IRM [33].
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2.1 Couplage signal-bruit en IRM

Les images IRM ne sont pas acquises directement mais résultent d’un processus de recons-
truction [141] décrit dans le schéma & deux étapes de la Fig. 5.6. Dans un premier temps, les
données brutes sont mesurées consécutivement avec une antenne radiofréquence pour constituer
deux images, Re(k1, k2) et Im(k1, k2) dans la Fig. 5.6, physiquement captées en quadrature par
le récepteur—échantillonneur placé aprés antenne. Ces données brutes Re(k1, k2) et Im(k1, k2)
sont fournies dans le domaine fréquentiel, également appelé 'espace des k, par I'appareil a
IRM, respectivement comme les parties réelle et imaginaire de la transformée de Fourier de la
coupe ou du volume de ’objet observé placé dans le dispositif expérimental. Dans un deuxiéme
temps, les images IRM sont obtenues dans le domaine spatial aprés une transformée de Fourier
inverse des données brutes

M (uy,uz) = TF ! [Re(ky, ko) 4 ilm(ky, ko)] . (5.10)

Les images IRM dans le domaine spatial contenues dans M (u1, ug) sont en général visualisées
comme une image module M (u1, ug) physiquement reliée & la distribution spatiale de la densité
de protons de 1’objet observé

M (u1,u2) =| M(ur,uz2) |, (5.11)

et une image de phase ®(uj,u2) physiquement reliée a des variations de susceptibilité [142]
(comme celles induites par la saturation en oxygéne, en ferritine ou agent de contraste super-
paramagnétique) ou au mouvement (comme le flux sanguin) dans l'objet observé

P (u1,u) = arg[ M (u1, uz)] (5.12)

avec (u1,usz) les coordonnées spatiales.

domaine fréquentiel domaine spatial

partie réelle module

Re(k1,k2) T|:-1 () |V|(u1,uz)

——>

partie Phase
imaginaire (u1,u2)
Im(k1,k2) CP

étape 1 etape 2

F1G. 5.6 Les deux étapes du processus de reconstruction en IRM. Les images dans 1’étape 1 sont les
données brutes mesurées. Les images dans I'étape 2 correspondent a 'image reconstruite de 1’objet
physique observé placé dans 'appareil expérimental d’IRM.
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Dans des conditions standard [141], le bruit en IRM peut avoir plusieurs origines incluant
les fluctuations dans I'objet observé [143], le bruit thermique dans l’antenne ou les appareils
électroniques du récepteur—échantillonneur placé aprés l'antenne [144, 145]. Pour un objet
observé stable, ne présentant pas de source interne de fluctuations, le bruit de 'antenne ou
du récepteur—échantillonneur est bien décrit par un bruit gaussien blanc additif [141] dans le
domaine fréquentiel dans I’étape 1 de la Fig. 5.6. Pour simuler le couplage signal-bruit en IRM,
nous utilisons donc le schéma en trois étapes de la Fig. 5.7. Les images module M (u1,u2) et
de phase ®(u1,usz), portant 'information et sans bruit (étape 0 de la Fig. 5.7), subissent une
transformée de Fourier pour simuler les données brutes mesurées dans le domaine des fréquences
(étape 1 dans la Fig. 5.7). L’action du bruit dans I'antenne et le récepteur—échantillonneur est
modélisée dans le domaine des fréquences par 'addition de deux réalisations indépendantes
Ny (K1, ko) et No(ki, k) d'un bruit blanc gaussien de moyenne nulle avec le méme écart—type
on. Le processus de reconstruction de la Fig. 5.6 est ensuite appliqué pour produire I'image
module bruitée My (uj,us) et 'image de phase bruitée ®n(u1,us) qui, par linéarité de la
transformée de Fourier, donne

My (u1,u2) = /[M(u1, uz) cos(®(uy, ua)) + Ny (u1, uz)]? + [M(uy, us) sin(®(ur, uz)) + Na(uy, ug)]?
(5.13)

et
M(ul, UQ) sin(@(ul, UQ)) + Nz(ul, ’LLQ)

M (uy,ug) cos(P(ur, uz)) + Ni(ui, usz)

Oy (ug,uz) = arctan { (5.14)

avec Np(ui,uz2) et No(ui,uz) qui sont respectivement égales a la partie réelle et imaginaire de
TF_I[Nl(kl, ko) + iNo(ky, ka)]. Les bruits Nj(uy,ug) et Nao(ug,us) sont donc des réalisations
indépendantes de bruit gaussien de moyenne nulle avec le méme écart—type oy .

Bruit additif N¢(k1,k2)
{} Mn(u1,u2)

|V|(u1,uz) TF() Re(k1,k2) TF_1()

—> >

Im(k1,k2)

Guutu2) ﬁ Onuru)

Bruit additif N(k1,k2)
étape 0 étape 1 étape 2

F1aG. 5.7 Les trois étapes de simulation du processus de formation d’une image bruitée en IRM. L’étape
0 appliquée avant le processus de reconstruction de la Fig. 5.6 simule les données brutes mesurées a
partir d’images portant 'information, sans bruit. Le couplage signal-bruit apparait dans le domaine
des fréquences de ’étape 1.

Le traitement d’image IRM consiste ensuite & extraire I'information spatiale utile portée
par My (ui,u2) et ®n(uy,us) malgré la présence du bruit. Du point de vue informationnel
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de Shannon présenté dans le chapitre 1, le processus de reconstruction des images IRM peut
donc étre réduit a une simple transmission d’image par un canal, illustrée pour I'image module
M (u1,u2) dans la Fig. 5.8. Le traitement d’image peut impliquer n’importe quelle tache infor-
mationnelle standard : détection, estimation, segmentation, classification ... L’extraction de
I'information utile est par essence une question de réduction de la quantité de données et ne
peut étre une pure transformation linéaire tautologique tout au long de la chaine de traitement
de l'information. Il est donc important de comprendre que tous les processus informationnels
standard nécessitent, par essence, au moins aux étapes finales de la chaine d’information, des
traitements non linéaires. Dans ces contextes informationnels non linéaires, nous allons démon-
trer que le bruit, lorsque nous le considérons comme une entrée réglable, peut jouer un role
bénéfique dans la transmission d’image dans les conditions standard d’imagerie par résonance

magnétique.
Couplage
physique Traitement [=p
signal-bruit
Image d'entrée Image bruitée Image de sortie
M(u1,u2) Mn(u1,u2) Y(u1,u2)

F1ac. 5.8 L’imagerie par résonance magnétique vue comme un canal d’information selon le paradigme
informationnel de Shannon présenté dans le chapitre 1. L’image module d’entrée M (uq,ug) portant
I'information, sans bruit, est couplée au bruit selon I'Eq. (5.13) pour fournir I'image module bruitée
Mp (u1,usz), qui est traitée pour produire I'image de sortie Y (u1, u2).

2.2 Transmission d’image non linéaire

Les images module My (u1,us) de 'Eq. (5.13) et phase ®x (u1, us) de I'Eq. (5.14) ont toutes
les deux un sens physique. Cependant, la plupart du temps, seule 'image module, qui produit
une visualisation anatomique directe de 'objet observé est utilisée, I'information portée par la
phase n’est pas usuellement considérée. Méme si I'image de phase peut fournir une information
additionnelle [146, 147, 148] comme la vitesse du flux ou une carte de la susceptibilité, le besoin
fréquent d’un déroulement de phase limite son utilisation. Nous choisissons de travailler dans
la suite avec un objet stable ne présentant aucun contraste de susceptibilité. Nous allons donc
nous concentrer seulement sur l'information portée par I'image module bruitée My (u1,us).
Ainsi, 'objet observé est par conséquent constitué par une image module d’entrée M (u1, ug)
mais aucune information n’est portée par l'image de phase en entrée ®(uq,us) dans I'étape 0
de la Fig. 5.7 prise comme une image constante uniforme.

Nous explicitons maintenant les descriptions statistiques de l'image module bruitée
Mp(uq,uz) acquise. L’image module d’entrée M (ug,u2), formée par une distribution de ni-
veaux de gris, est caractérisée par la densité de probabilité pps(m) et pour un m donné,
on rappelle la fonction de densité de probabilité conditionnelle de 'image module bruitée
My (uq,uz) résultant de 'Eq. (5.13)

N 1 V2mj
Pryim(J) = 2 eXp 02(]2+2m2)] Bo< 5 ) ; (5.15)

N 20 ON



72 Chapitre 5. De nouvelles explorations

pour j = 0 et pysyim(j) =0 pour j < 0 avec la fonction de Bessel s’écrivant

2m
By(j) = / S exp(j cos6)d . (5.16)
0 2
Nous considérons I’acquisition des images IRM avec le modéle statistique de I'Eq. (5.15)
en présence d’'un systéme non linéaire avec une caractéristique entrée—sortie g[-] qui délivre
I'image de sortie
Y (uy,uz) = g[Mn(ui,uz2)] . (5.17)

Des phénomeénes non linéaires peuvent apparaitre a différents niveaux de la chaine d’informa-
tion d’IRM, comme un défaut d’homogénéité du champ magnétique statique, une saturation
dans la réponse du récepteur pour les hautes amplitudes de ’excitation. Nous considérons ici
une non-linéarité basique apparaissant dans le post-traitement de l'image bruitée My (u1,u2)
pour un objectif d’extraction d’information. Dans les canaux de communication usuels, le ni-
veau du bruit est imposé par les conditions opératoires. En présence de non-linéarité dans le
canal, la résonance stochastique devient une option favorable accessible au processus. Avec la
résonance stochastique, le niveau du bruit est considéré comme un paramétre réglable, son
augmentation pouvant parfois étre impliquée dans I’amélioration de la performance. Nous al-
lons évaluer Iimpact du niveau du bruit ox dans I'Eq. (5.15) sur la qualité de I'image de
sortie Y (uy,ug) transmise par le canal de la Fig. 5.8, modélisant les conditions d’acquisition
standard en IRM. L’amplitude efficace du bruit o est en pratique un paramétre controlable
expérimentalement, réglable avec la bande passante BW du récepteur—échantillonneur en lais-
sant la résolution de I'image inchangée. Plus la bande passante BW est petite, plus oy dans
'Eq. (5.15) est petite. Dans les conditions pratiques d’acquisition d’TRM [142], on doit tolé-
rer une certaine part de bruit puisque la bande passante BW doit rester suffisament grande
pour éviter les artéfacts de changement chimique. De tels artéfacts apparaissent dans les chan-
gements de localisation spatiale crées par des différences dans I’environnement chimique de
I’objet observé. Nous allons démontrer dans la suite la possibilité d’un avantage supplémen-
taire de ce compromis conventionnel sur oy avec des situations pour lesquelles, en présence de
non-linéarité, une augmentation du niveau de bruit oy se traduit par une amélioration de la
qualité de I'image de sortie Y (u1,uz) transmise.

Pour des raisons méthodologiques, nous choisissons la non-linéarité g[| de I'Eq. (5.17)
comme une caractéristique entrée—sortie statique sans mémoire

0 pour My (u,ug) < g
g[MN(Ul,UQ)] = MN(ul,'uQ) pour 90 S MN(ul, UQ) S 0 (5.18)
6 pour My (uy,uz) >0

avec la caractéristique linéaire entre le seuil 8y > 0 et saturant pour la limite supérieure
0 > 6y. Cette caractéristique inclut le cas particulier d’un simple seuil & deux niveaux lorsque
0 = 0y modélisant la non—linéarité de haut niveau d’un schéma de détection binaire. De plus,
la non-linéarité statique g[-] de I'Eq. (5.18) a déja été étudiée dans le contexte de la résonance
stochastique avec un couplage additif [80] apparaissant dans le bruit thermique ou avec des cou-
plages multiplicatifs apparaissant avec le bruit de speckle en optique [91]| par exemple. Comme
visible dans I'Eq. (5.13), le couplage signal-bruit en IRM n’est ni additif ni multiplicatif. 11
serait donc intéressant de pouvoir comparer 'impact d’une augmentation du niveau du bruit
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avec la non-linéarité de 'Eq. (5.18) en présence du couplage signal-bruit spécifique en IRM
de I'Eq. (5.13) avec le comportement observé dans le cas de couplage signal-bruit purement
additif ou multiplication.

2.3 Transmission d’image assistée par le bruit

Nous considérons dans un premier temps le cas d’'une image binaire en entrée du canal
d’information de la Fig. 5.8. Cette situation modélise une simple scéne composée d’un objet
uniforme placé seul dans I'appareil & IRM. L’image bruitée My (u1,u2) est ensuite traitée par
g[-], un simple quantificateur a seuil g = 6 tel que

0 pour Mp(uj,uz) <80

0 pour My (ui,uz) > 6. (5.19)

oM (ur, uz)] = {

Pour les images d’entrée binaires M (uq,us2) avec deux niveaux possibles mg ou mq, nous avons
la fonction de densité de probabilité

pym(m) =pié(m —my) + (1 — p1)d(m —mp) , (5.20)

ol p; est la part de pixels a m; dans I'image M (uj,uz). Dans ce contexte, la chaine d’infor-
mation, de I'image d’entrée binaire M (u1,us) & 'image de sortie Y (u1,uz), est similaire & un
canal binaire. Une mesure de performance appropriée pour quantifier la transmission de I’in-
formation est fournie par I'information mutuelle entrée—sortie I(M,Y") définie dans le chapitre
2, Sect. 2.

La Fig. 5.9 illustre quantitativement la possibilité d’un effet de bruit utile dans le canal
d’information d’IRM de la Fig. 5.8. Dans la Fig. 5.9, l'effet de bruit utile apparait, quand
le niveau oy du bruit augmente, lorsque 'information mutuelle I(M,Y") suit une évolution
non monotone culminant pour un niveau optimal non nul du bruit. Ces régimes de résonance
stochastique dans la Fig. 5.9 opérent lorsque, en ’absence de bruit, le niveau des pixels reliés a
l'objet et au fond sont localisés sous le seuil fixé § du quantificateur de 'Eq. (5.19). Dans une
telle configuration, le seuil # est trop grand, mal positionné, pour réaliser une bonne classifi-
cation binaire des pixels dans I'image module bruitée My (u1,u2) et notre analyse démontre
qu’une augmentation du niveau de bruit par réglage de la bande passante du récepteur de I'ap-
pareil d’IRM peut étre bénéfique & la transmission de I'information portée par 'image d’entrée
Mp(uy,us).

Nous avons confronté les prédictions données par la modélisation théorique de I'information
mutuelle entrée—sortie I(M,Y") avec des images expérimentales acquises avec un véritable ap-
pareil d’'TRM. Les expérimentations ont été réalisées en collaboration avec Florence Franconi de
la Plateforme d’Ingénierie et Analyses Moléculaires (PIAM) de 1'Université d’Angers, a partir
d’un systéme & IRM Bruker Avance DRX (Bruker Biospin SA, Wissembourg, France) dans
des conditions d’acquisition conventionnelles avec une séquence d’écho de spin 2D classique.
La séquence d’écho de spin 2D de référence a été acquise avec un temps de répétition de 150
ms, un temps d’écho de 60 ms, avec une épaisseur de coupe de 2 mm, avec un champ de vision
de 70 mm et une taille de matrice de 256 x 256. Le nombre d’expérience était 1. La coupe
était perpendiculaire au tube. La Fig. 5.10 donne une illustration du réglage expérimental du
niveau du bruit oy avec la bande passante BW du récepteur—échantillonneur. L’objet dans la
scéne est un tube de 50 ml de BD Falcon™) rempli d’eau dopée d’une solution de NiCly
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Fi1G. 5.9 Information mutuelle entrée—sortie I(M,Y') en fonction de 'amplitude efficace on du bruit
dans le récepteur—échantillonneur pour des valeurs distinctes du seuil § = 0.5,0.9,0.95,1,1.1 du quan-
tificateur de 1'Eq. (5.19). Les lignes pleines représentant les expressions théoriques de I(M,Y). Les
ensembles discrets de données (x) sont obtenus & partir du calcul de I(M,Y") sur des images acquises
expérimentalement. Les paramétres p; = 0.1, mg = 0.05 et m; = 0.7 utilisés dans les résultats théo-
riques ont été estimés a partir des images expérimentales.

et MnCly de 0.1 mMol solution. Une illustration qualitative des images expérimentales cor-
respondantes est donnée sur la Fig. 5.11. On observe sur la Fig. 5.9 un bon accord entre les
résultats expérimentaux et théoriques dans I’étendue de bruit accessible avec notre dispositif
expérimental, qui inclut pour un seuil 6 suffisamment grand, des régimes ot une augmentation
du niveau de bruit bénéficie a la transmission d’information a travers le canal binaire.

Pour une illustration supplémentaire, nous considérons ici le cas de la non-linéarité de
I'Eq. (5.18) ayant une partie linéaire et une partie saturante avec fy # . Nous enrichissons
également I'image & acquérir en considérant I'image “phantom Shepp-Logan” de la Fig. 5.12,
avec de multiples niveaux de gris, qui présente plusieurs structures de contrastes différents. Pour

tester d’autres mesures de similarité, nous proposons d’utiliser I'indice de similarité structurelle
Sgra définie dans [149, 150] comme

4(4ary) = (M)(V) )Y )
(472 = (M2 + (v2) = (v)2) ((0)2 + (¥')2)

Ssim(M,Y) = (5.21)

oil (-) représente la moyenne sur les images. L’indice Ssyps(M,Y) de 'Eq. (5.21) varie dans
[—1,1]; il atteint sa valeur maximale de 1 lorsque les deux images M et Y sont égales; il vaut
zéro lorsque les images M et Y ne sont pas reliées; il atteint —1 lorsque M et Y sont identiques
exceptées pour les signes opposés de leurs fluctuations. La capacité de Sgrpys d’étre en bon
accord avec 'appréciation visuelle de la qualité d’une image dans un contexte de résonance
stochastique a été récemment démontrée [37| avec un couplage signal-bruit additif et nous
présentons plus en détail ces résultats dans le chapitre 6, Sect. 2. Nous présentons maintenant
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F1G. 5.10 Bande passante BW du récepteur—échantillonneur en fonction du bruit d’écart—type opn
dans 'Eq. (5.15) estimé a partir d’images d’TRM d’un tube vide.

P'utilisation de Ssrps dans le contexte du couplage signal-bruit non additif en IRM. Avec la
non-linéarité g[-] de I'Eq. (5.18), on peut théoriquement évaluer Ssjps(M,Y). Dans ce but,
nous introduisons les probabilités conditionnelles

Pr{Y € [y, y + dy[ |IM = m}. (5.22)
Pour les pixels non saturés de l'image de sortie Y (ug,ug), lorsque 0y < y < 6, on a
Pr{Y € [y,y + dy[ [M = m} = prrym(y)dy - (5.23)
Pour les pixels saturés de 'image de sortie Y (u1,u2), le niveau est y = 6, on a
Pr{Y = 0|M = m} = Pr{my > 0|M =m} =1~ Fyjpr=m(0) , (5.24)

avec la fonction de répartition

Fuy () = /J Py (5)dj"- (5.25)

—00

A partir de 1a, nous avons tous les ingrédients pour calculer notre mesure de similarité struc-
turelle Sgras pour une distribution donnée pys(m) des niveau de gris dans I'image d’entrée
M (u1,us2). Nous sommes donc prét a étudier 'impact du niveau du bruit dans la transmission
d’images d’IRM & travers la non-linéarité statique de ’'Eq. (5.18). Comme visuellement per-
ceptible sur la Fig. 5.12, la possibilité de tirer parti d’une injection de bruit est encore présente
avec des images en niveaux de gris plus sophistiquées. Ceci apparait lorsque I'image module
bruitée My (u1,u2) a un décalage spatial uniforme fort qui situe une part significative des
niveaux des pixels dans la partie saturante de la fonction de post-traitement de I'Eq. (5.18),
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F1G. 5.11 Les images (A) et (C) sont les images module My (uy,uz) dans le processus de 'Eq. (5.17)
obtenues expérimentalement avec le dispositif décrit sur la Fig. 5.9 pour un faible niveau de bruit
on = 0.05 dans (A) et un fort niveau de bruit oy = 0.17 dans (C). Les images (B) et (D) correspondent
aux images de sorties Y (uy,uz) respectives fournies par le quantificateur de I'Eq. (5.19) pour un seuil
fixé = 1.1 alors que le niveau du fond est mg = 0.05 et le niveau de 'objet est m; = 0.7.

méme en 'absence de bruit. Dans de telles configurations, I'image module bruitée My (u1, u2)
est mal positionnée dans la partie saturante de la non-linéarité de I'Eq. (5.18) et on observe
qu’une augmentation du niveau de bruit peut étre bénéfique a la transmission d’information
visuelle portée par 'image d’entrée My (u1,uz). Cette appréciation visuelle qualitative sur la
Fig. 5.12 est confirmée sur la Fig. 5.13 avec la mesure de similarité structurelle Sgras qui affiche
la signature non monotone de la résonance stochastique lorsque le niveau du bruit oy dans le
récepteur—échantillonneur augmente.

2.4 Discussion

Dans cette section, nous avons examiné l'intérét de régler le niveau de bruit en IRM.
Nous avons montré, avec une simple scéne binaire aussi bien qu’avec une image en niveau de
gris, la possibilité d’un effet de bruit utile dans la transmission des images. L’effet de bruit
utile culmine pour une valeur non nulle du bruit lorsqu’une non-linéarité est appliquée aprés
I’étape de reconstruction des images d’IRM. Ces résultats ont été illustrés avec des mesures
quantitatives de similarité en bon accord avec 'inspection visuelle qualitative d’images acquises.
Une validation a été donnée avec un véritable appareil d’IRM, démontrant la faisabilité d’un
effet de bruit utile dans des conditions pratiques lorsque le bruit est expérimentalement réglé
en contrélant la bande passante du récepteur—échantillonneur.
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F1G. 5.12 (A) Une version 8-bit de I'image “phantom Shepp-Logan” avec 256 niveaux de gris co-
dés entre 0 et 1; un parameétre de décalage constant offset = 0.72 est ajouté a tous les pixels de
l'image d’origine (A) pour former 'image module d’entrée M (uy,us). L’'image de phase ®(uy,us) est
choisie uniforme ®(uy,us) = 7/4 pour que M (uq,us)sin(®(uy,us)) = M(uy,usz) cos(®(uy,us)) dans
I'Eq. (5.13); I'image (B) est I'image de sortie transmise Y (uy,u2) sans bruit on = 0. Les images (C),
(D), (E) et (F) représentent les images de sorties Y (u1,us) respectives fournies par la saturation non
linéaire de I'Eq. (5.19) pour un niveau de saturation de # = 1 et un seuil fy = 0 et une augmentation
du niveau de bruit oy = 0.13 (C), 0.33 maximisant U'indice Ssyps (D), 0.7 (E), 1.5 (F).

Dans la plupart des études sur la résonance stochastique, le mélange information—bruit
résulte d’un couplage additif réalisé avant le systéme de traitement. D’autres couplages ont
déja été considérés sous I'angle de la résonance stochastique, comme le bruit multliplicatif
[91, 151, 152] ou le bruit de phase [153, 154, 155]. Une motivation importante pour ces ex-
plorations est 'existence physique de tels mélange dans la nature ou par construction dans
des appareils technologiques existants. Le mélange information—bruit additif est le résultat du
bruit thermique gaussien dans la plupart des systémes ol les conditions du théoréme cen-
tral limite opérent. Le bruit multiplicatif est naturellement produit en imagerie cohérente ou
observé également dans les télécommunications mobiles (comme modélisé dans le canal & effa-
cement de Shannon). Le bruit de phase apparait naturellement lorsque la longueur du chemin
d’un canal de communication fluctue (turbulence par exemple dans les télécommunications
aériennes) ou également lorsque des vacillements sont présents dans le taux d’échantillonnage
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F1G. 5.13 Mesure de similarité entrée—sortie Sgrar(M,Y) en fonction de 'amplitude efficace o du
bruit dans le récepteur—échantillonneur. Les mémes images et paramétres que dans la Fig. 5.12 avec
divers valeurs de 'offset= 0.55,0.6,0.65,0.67,0.72,0.8,0.9, 1.

d’un convertisseur analogique—numeérique. Le couplage signal-bruit en IRM n’est ni additif ni
multiplicatif. Pour évaluer la spécificité de ce couplage signal-bruit, nous avons choisi ici, pour
des raisons méthodologiques, la méme non—linéarité statique saturante que celle utilisée dans
[80, 91| respectivement pour un mélange signal-bruit additif et multiplicatif. Avec un couplage
signal-bruit multiplicatif, comme démontré dans [91], en I'absence de bruit, la sortie ne porte
en général pas d’information sur I'image d’entrée. Dans le cas du couplage signal-bruit en IRM,
la transmission d’information est possible pour un niveau nul du bruit et 'effet de résonance
stochastique est donc plus similaire & ce qui a été trouvé dans [80] avec un couplage signal—
bruit additif lorsque le signal est mal positionné pour transmettre I'information & un niveau
nul du bruit pour bénéficier de I'injection du bruit. Ces résultats enrichissent le panel des cou-
plages signal-bruit présents dans la nature qui peuvent bénéficier de la résonance stochastique.
Ils contribuent également & étendre I’analyse des effets de bruit utile en imagerie. C’est une
direction intéressante pour contribuer a 1’étude des systémes non linéaires pour le traitement
d’image [19] puisque, jusqu’a présent, les effets de bruit utiles ont été principalement étudiés
avec des systémes non linéaires monodimensionnels.

Dans notre expérimentation, nous avons réglé le niveau du bruit avec la bande passante
du récepteur—échantillonneur. L'TRM nécessite également de régler d’autres paramétres comme
I’épaisseur de la coupe, le champ de vision, la valeur du gradient, le temps de répétition, qui tous
impactent le niveau du bruit. Comme pour la bande passante du récepteur—échantillonneur, les
choix de ces paramétres résultent d’'un compromis dans les conditions standard. Une perspec-
tive directe pour de futurs développements de ce travail serait donc d’examiner si le compromis
usuel sur ces autres paramétres de I'appareil d’IRM pourrait mener & d’autres effets de bruit
utiles lorsqu’une non-linéarité dans le post—traitement est appliquée aprés l'acquisition. La
tache informationnelle considérée ici était une tache de transmission. Le bénéfice possible du
réglage du bruit en IRM pourrait aussi étre considéré avec d’autres contextes d’intéréts pour
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des applications d’ITRM comme 'augmentation des détails [156], ou des traitement de restau-
ration préservant les contours [157|. Dans cette section nous avons essentiellement concentré
notre attention sur I'image module d’IRM. Il serait également intéressant d’étudier 'effet de
I’augmentation du bruit dans I'image de phase d’TRM puisque il est connu que les effets de bruit
utile peuvent aussi avoir lieu avec le bruit de phase [154] méme en I’absence de post—traitement
non linéaire.

3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons démontré la possibilité de ’amélioration de la transmission
de l'information portée par des images a l'aide d’une augmentation du niveau du bruit. Nos
contributions, en imagerie de polarisation ou en IRM, nous ont permis d’étendre le champ
des couplages signal-bruit, existant au niveau de systémes imageurs réels, qui peuvent donner
lieu au phénomeéne de résonance stochastique. Le prochain chapitre sera lui-aussi consacré au
phénomeéne de résonance stochastique. Nous allons en revanche travailler avec un couplage
signal-bruit additif tout a fait classique, pour nous concentrer davantage sur les mesures infor-
mationnelles par lesquelles nous quantifierons les effets de bruit utiles dans les images.






CHAPITRE 6
Un banc de test pour I’étude de la
perception visuelle

Sommaire
1 La mesure de ’entropie de Rényi lors de la transmission de ’infor-
mation assistée par le bruit dans un canal binaire . . . . ... ... .. 82
1.1 Un canal d’information binaire . . . . . . . . ... ... ... ....... 82
1.2 Transmission de I'information assistée par le bruit . . . . . ... ... .. 83
1.3 Analogie avec Uentropie de Tsallis . . . . . . ... ... ... ... .... 89
1.4 Discussion . . . . . . . . e 95
2 Une mesure de similarité structurelle pour évaluer ’amélioration par
le bruit de la transmission non linéaire d’'une image . . ... ... .. 96
2.1 Mesures de similarité . . . . . . . . ..o Lo 96
2.2 Transmission a seuil . . . . . . .. .. L Lo L 97
2.3 Transmission avec saturation . . . . . . . ... .. ... ... .. ..... 98
2.4 Discussion . . . . . . . Lo 99
3 Influence de la structure spatiale des images lors de la quantification
de la résonance stochastique dans la perception visuelle . . . . .. .. 101
3.1 Perception visuelle de la résonance stochastique . . . . . . . ... ... .. 101
3.2 Influence des structures spatiales des images . . . . . . . . ... ... ... 102
3.3 Discussion . . . . . . . .. 103
4 Conclusion . . . . . i i it i it e e e e e e e e e e e e 105

Dans ce chapitre, nous considérons la résonance stochastique, de par sa signification infor-
mationnelle spécifique et son applicabilité large, comme un phénomeéne permettant de tester
et d’approfondir les propriétés et potentialités de mesures entropiques et informationnelles en
imagerie. En particulier, nous utilisons la résonance stochastique comme un banc de test pour
des mesures informationnelles en imagerie. Nous confrontons la performance de ces mesures
informationnelles & des évaluations basées sur des mesures psychovisuelles de résonance sto-
chastique effectuées par des sujets humains. Dans un premier temps (Sect. 1), nous étudions
le comportement de mesures informationnelles basées sur I'entropie de Rényi et I’entropie de
Tsallis dans un contexte simplifié de résonance stochastique lors de la transmission d’images
par un canal d’information binaire. Ensuite (Sect. 2), nous nous intéressons & une nouvelle
mesure : la mesure de similarité structurelle Sgras qui offre une possibilité de rendre compte de
la qualité d’une image. Pour finir (Sect. 3), nous étudierons des descripteurs locaux de types
SIFT (Scale Invariant Feature Transform) qui & travers notre banc de test, nous donnent la
possibilité de mieux comprendre 'effet visuel de résonance stochastique.
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1 La mesure de ’entropie de Rényi lors de la transmission de
I’information assistée par le bruit dans un canal binaire

L’entropie de Rényi offre une famille de mesures paramétriques, dont I’entropie de Shannon
est un cas particulier. D’un point de vue opérationnel, il est intéressant de tester ’entropie
de Rényi comme une mesure paramétrique générale pour quantifier I'information dans un
processus pratique concret. A cet égard, c’est le cas de I'entropie de Shannon qui a été le
plus étudié dans la pratique. Dans cette direction, nous proposons d’analyser le comportement
des mesures informationnelles basées sur 'entropie de Rényi lors d’une tache informationnelle
choisie : le phénoméne de résonance stochastique.

Ainsi, nous étudions le comportement de mesures informationnelles basées sur I’entropie de
Rényi lors de la transmission assistée par le bruit d’une image a travers un canal d’information
binaire [35]. Nous montrons qu’il existe des conditions optimales & des ordres de Rényi non
triviaux pour l'entropie de Rényi, différant de la traditionnelle entropie de Shannon. Une
confrontation des mesures quantitatives de I'information avec la perception visuelle est aussi
proposée dans des expérimentations de transmission d’image binaire assistée par le bruit. Les
résultats obtenus cherchent & tester la possibilité pour des mesures informationnelles basées
sur ’entropie de Rényi de rendre compte de la perception visuelle humaine a travers une tache
de traitement de I'information reconnue, la résonance stochastique.

1.1 Un canal d’information binaire

Dans la Sect. 4.1 du Chapitre 2, nous avons donné les définitions d’entropie de Rényi,
d’entropie relative de Rényi et d’information mutuelle de Rényi associées. Nous allons & présent
étudier le comportement de ces mesures dans le cadre d’une transmission d’information &
travers un canal binaire. On se place dans la situation modélisée dans le chapitre 2, Sect. 1, ou
la transmission de I'information par le canal binaire est caractérisée par les quatre probabilités
conditionnelles entrée-sortie p;; = Pr{Y = j|S = i}, pour (i,j) € {0,1}2. Les probabilités
conjointes entrée-sortie résultant sont p;; = p;ip;, et les probabilités de sortie ¢; = Pr{Y =
Jj} = 21‘1:0 pjipi- Ainsi dans la formule générale de I'information mutuelle de Rényi donnée par
I'Eq. (2.39), on a p%pg_o‘ = p;"ipz-, et I'information mutuelle entrée-sortie de Rényi s’écrit

1

log Z(P?OPO +p§y1p1)q]1-7a . (6.1)
=0

1
a—1

I,(S,Y) =

Pour ce canal, une évolution typique de l'information mutuelle de Rényi I,(S,Y) de
I'Eq. (6.1) est montrée sur la Fig. 6.1, avec I'entrée binaire S = 0 ou 1 évoluant des deux
cotés du seuil de décodage 6 = 0.8. Dans de telles conditions, la présence du bruit de canal NV
dans I'Eq. (2.2) géne la récupération de I'information du signal & la réception. Il en résulte que
la performance de la transmission, mesurée par 'information mutuelle entrée—sortie de Rényi
I,(S,Y), décroit lorsque le niveau du bruit augmente, comme visible sur la Fig. 6.1.

Une évolution décroissante similaire de 'information mutuelle de Rényi I,(S,Y) lorsque le
niveau de bruit augmente est observée a tous les ordres « sur la Fig. 6.1, en particulier, mais
pas seulement, dans le cas de Shannon a = 1. Ainsi, l'information mutuelle de Rényi 1,(S5,Y)
& tout ordre «, est capable de manifester ’action nuisible du bruit dans la transmission de
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F1G. 6.1 Information mutuelle entrée-sortie de Rényi I,,(S,Y) de I'Eq. (6.1), en fonction de 'amplitude
efficace o du bruit gaussien N de moyenne nulle, pour un canal d’information avec la probabilité d’entrée
p1 = 0.45 et le seuil § = 0.8. L’ordre « varie de 0.2 & 2 par pas de 0.2. Les croix (x) identifient o = 1
lorsque I4=1(S,Y) est 'information mutuelle de Shannon.

I'information & travers le canal. Nous allons maintenant considérer un autre régime d’opération
du canal de I'Eq. (2.2), ot le bruit est une entrée controlée du canal binaire et nous allons
montrer la possibilité d’une action constructive du bruit dans la transmission de I'information
mesurée avec I'information mutuelle de Rényi I,(S,Y).

1.2 Transmission de 'information assistée par le bruit
1.2.1 Information mutuelle de Rényi assistée par le bruit

Pour un canal d’information avec un seuil de décodage 6 = 1.2 dans 'Eq. (2.2), ’évolution
de l'information mutuelle entrée-sortie de Rényi I,(S,Y) de 'Eq. (6.1) est présentée sur la
Fig. 6.2. Les résultats de la Fig. 6.2 démontrent clairement une action non monotone du bruit.
Dans les conditions de la Fig. 6.2, I’entrée binaire S est toujours sous le seuil § = 1.2. En
conséquence, en ’absence de bruit & ¢ = 0, la sortie du canal reste de maniére permanente
a Y = 0. Aucune information n’est transmise par le canal, comme l'indique l'information
mutuelle de Rényi 1,(S,Y) qui reste nulle lorsque o = 0, pour tout ordre fini a. Toutefois,
lorsque le niveau de bruit o augmente progressivement au dessus de zéro sur la Fig. 6.2, un
effet coopératif a lieu, avec le bruit qui assiste le signal d’entrée S de faible amplitude a
dépasser le seuil de décodage 6. Cela met en évidence des transitions dans la sortie Y portant
une dépendance statistique avec I'entrée S. En conséquence, une transmission entrée-sortie de
I'information apparait, enregistrée par I'information mutuelle de Rényi 1,(S,Y’) qui commence
a augmenter sur la Fig. 6.2 lorsque le niveau de bruit ¢ augmente. Il existe un niveau non
nul du bruit pour lequel le transfert d’information mesuré par I,(S,Y’) est maximisé, et un
tel maximum de 1,(S,Y) apparait pour tout ordre fini o comme présenté dans la Fig. 6.2.
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Il s’agit d’un effet de résonance stochastique ou transmission de 'information assistée par le
bruit, enregistré par I'information mutuelle de Rényi 1,(S,Y") sur la Fig. 6.2 pour tout ordre
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F1G. 6.2 Information mutuelle entrée-sortie de Rényi I, (S,Y) de I'Eq. (6.1), en fonction de 'amplitude
efficace ¢ du bruit gaussien N de moyenne nulle, pour un canal d’information avec une probabilité
d’entrée p; = 0.45 et le seuil § = 1.2. Sur chaque courbe le maximum est indiqué par un cercle (o),
exceptée pour o = 1 identifiée par une croix (x) lorsque I,—1(S5,Y") est l'information mutuelle de
Shannon. L’ordre « varie de 0 & 5 par pas de 0.1 (figure A); et de 0 a 10 par pas de 0.5, puis « = 20,
30, 40, 50, oo (figure B).

Sur la Fig. 6.2, lordre @ = 1 correspond a la situation ou I,—1(S5,Y) est I'information
mutuelle de Shannon, et I,—1(5,Y") culmine & un maximum pour un niveau de bruit non nul
o, comme rapporté dans [81]. Pour 'ordre limite 0 < «, 'information mutuelle de Rényi tend
vers zéro comme suit

In—o(S,Y) = aDi(pig;|lpij) , (6.2)

et pendant ce temps, Io._o(S,Y) de I'Eq. (6.2) conserve un maximum en fonction de o, venant
de D1 (pigj||pij)- C'est la localisation de ce maximum, apparaissant aussi & un niveau non nul
de bruit o, qui est indiqué par un cercle sur la courbe de I,—o(S,Y) sur la Fig. 6.2.

Pour l'ordre limite @ — oo, I'information mutuelle de Rényi se comporte comme
Tomoe(8,Y) = loglmasx(p/g;)] - (6.3)

Pour le canal binaire résultant de I'Eq. (2.2), nous avons pgp > po1 et pi1 > pio, de telle sorte
que

max(pji/q;) = max <poo, pll) : (6.4)
2% q0 4q1

Et a partir des Eqgs. (2.3)(2.6), on obtient

F(6) 1—-F(O-1) )

max(pji ;) = max (POF(9) @ 1) " poll— FO) - pll— F(0—1)] (6.5)
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Ainsi, 'Eq. (6.5) fournit un accés a I'information mutuelle de Rényi
Ia%oo(sa Y) = log[nll%x(pji/Qj)]

en particulier comme une fonction du niveau de bruit ¢ intervenant & travers la fonction
cumulative F(-) du bruit N du canal. Dans I'Eq. (6.5), le maximum dans la partie de droite
bascule d’un terme & 'autre suivant o (pour p; et 6 donnés). Une évolution résultant de
Io—0(S,Y) est décrite dans la Fig. 6.2B. Dans les conditions de la Fig. 6.2, & p; = 0.45 et
6 > 1, le maximum dans I'Eq. (6.5) est réalisé par le second terme de la partie droite, pour
donner

B 1-F(6-1)
foes (5 =108 (o =) (00

qui forme une fonction décroissante de o, décrite dans la Fig. 6.2B. Le maximum de
In—00(S,Y) apparait & 0 = 0 et correspond a —log(p;) comme indiqué dans la Fig. 6.2B,
avec — logy(0.45) = 1.152. L’ordre o — o0 est la seule configuration pour laquelle le maximum
de I,(S,Y) apparait & o = 0, alors que pour tout ordre fini «, le maximum de 1,(S,Y") appa-
rait pour un niveau ¢ non nul du bruit du canal. Il s’agit d’'une manifestation de la résonance
stochastique, ayant lieu pour tout ordre fini o de 'information mutuelle de Rényi 1, (S,Y).
On remarque dans la Fig. 6.2 que le maximum de l'information mutuelle de Rényi I, (S,Y)
apparait & un niveau optimal o,p du bruit qui varie avec I'ordre de Rényi . Cette variation
de oopt avec o est analysée dans la Fig. 6.3, pour différentes valeurs du seuil de décodage 0.

—_—
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Fi1c. 6.3 Amplitude efficace optimale du bruit o.p; maximisant l'information mutuelle entrée-sortie
de Rényi I,,(S,Y) de 'Eq. (6.1), en fonction de l'ordre a. Le canal d’information est avec la probabilité
d’entrée p; = 0.45, de bruit gaussien N de moyenne nulle, et de seuil 6.

Une propriété remarquable observée dans la Fig. 6.3 est que le niveau optimal du bruit
oopt Maximisant 1,(S5,Y’) a une évolution non monotone suivant 'ordre . Il existe dans la
Fig. 6.3 une valeur optimale aqpy = 2.20 de 'ordre de Rényi lorsque oqpy est maximisé. A
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opt = 2.20, le maximum atteint par oopy est en général dépendant du seuil de décodage
0, et oopy augmente lorsque 6 augmente puisque plus de bruit est nécessaire pour assister
I’entrée S de faible amplitude & dépasser le seuil. Néanmoins, I’évolution non monotone de oopt
maximisée & aopy dans la Fig. 6.3, démontre que I'effet de résonance stochastique sélectionne
un ordre spécifique agpy de I'information mutuelle de Rényi 1,(S,Y). Cet ordre optimal agpt
identifie I'information mutuelle de Rényi I, (S,Y") qui est capable de fournir le bénéfice le
plus prononcé de 'ajout de bruit pour la résonance stochastique, puisque In,,, (
la mesure du transfert de 'information entrée-sortie qui sera maximisée au plus haut niveau

S,Y') représente

optimal de bruit ogp.

De plus, une propriété également observée dans la Fig. 6.3 est la quasi-invariance de 'ordre
optimal de Rényi apg avec le seuil . Au vu de la complexité des dépendances (non linéaires)
impliquées dans l'information mutuelle de Rényi, nous ne sommes pas capables d’obtenir une
caractérisation analytique de la relation théorique implicite entre apt et 6. Néanmoins, nous
avons effectué une caractérisation numérique qui présente, dans la Fig. 6.4, 'ordre optimal
de Rényi agpt, en fonction de la probabilité d’entrée pq, pour différentes valeurs du seuil de
décodage 6. Les résultats de la Fig. 6.4 montrent que dans la région autour de p; ~ 0.5, qui
correspond & une répartition approximativement équilibrée en entrée, presque aucune influence
du seuil de décodage est n’observée sur I'ordre optimal agpt. Dans de telles conditions, 'ordre
optimal a,p apparait intrinséque a la structure du canal et indépendant du seuil de décodage
#, au moins dans ’étendue des valeurs de 6 testées dans la Fig. 6.4. Ce sont ces conditions qui
prévalent dans la Fig. 6.3, pour p; = 0.45, sans dépendance détectée de apt en 6. Pour des
petites ou grandes valeurs de pi, éloignée du cas d’équilibre & p; ~ 0.5, une dépendance de
Qopt €n 0 apparait graduellement, comme visible sur la Fig. 6.4. Néanmoins, cette dépendance,
lorsqu’elle s’applique, n’impacte pas de maniére significative la propriété essentielle d’existence
d’un ordre optimal ,pt sélectionné par résonance stochastique dans le canal binaire.

ordre optimal de Rényi
N »
ON 0w o N,

©
o o -

02 03 04 05 06 07 08
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F1G. 6.4 Ordre optimal de Rényi agpt, en fonction de la probabilité d’entrée pi, pour le canal binaire
de I'Eq. (2.2) avec le seuil § = 1.1 (x), 1.2 (+), 1.5 (x) et 2 (o).
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II est aussi intéressant de noter que cet ordre optimal de Rényi appt sélectionné par réso-
nance stochastique & son maximum, est en général différent de 'ordre de Shannon o = 1. De
maniére générale, 'information mutuelle de Rényi 1,(S,Y") qui exploite au mieux la résonance
stochastique n’est pas l'information mutuelle de Shannon I;(S,Y’). Il ne s’agit pas non plus
des configurations dégénérées I,—o(S,Y) ou Ih=oo(S,Y) apparaissant comme la limite d’une
évolution monotone. Il s’agit d’un véritable exemple non trivial pour I,

opt (9, Y) qui émerge en

général pour I'information mutuelle de Rényi en présence de résonance stochastique.

1.2.2 Transmission d’image

Pour compléter le point de vue de la quantification de la résonance stochastique illustré
dans la section précédente avec 'information mutuelle de Rényi, une illustration visuelle de la
transmission d’information assistée par le bruit est proposée dans une expérimentation avec
des images. Une premiére étude [87] rapporte des situations de résonance stochastique ou
effet de bruit utile dans une expérience de perception visuelle des images, avec une évaluation
basée sur des mesures psychovisuelles effectuées par des sujets humains. Nous étendons cette
approche avec une expérience de transmission d’image similaire, associée & une évaluation par
des mesures quantitatives de I'information. Nous considérons une expérience de transmission
d’image binaire. L’image d’entrée binaire S est une image noir et blanc ou la probabilité
p1 = Pr{S = 1} représente la fraction de pixels blancs. Un bruit N est ajouté, suivi d’un
seuillage de décodage selon I'Eq. (2.2), pour reconstruire l'image noir et blanc de sortie Y.
Plusieurs images de sortie Y sont présentées dans la Fig. 6.5 pour différents niveaux du bruit
N du canal de transmission, dans des conditions correspondant a celles évaluées dans les
Figs. 6.2-6.3.

(a) (b) (c) (d)

F1G. 6.5 Image binaire Y en sortie du canal d’information selon 'Eq. (2.2). L'image d’entrée noir et
blanc S a 610 x 555 pixels, avec la part p; = 0.45 de pixels blancs. Le seuil de décodage est 6 = 1.2. Le
bruit de canal N est gaussien de moyenne nulle et d’amplitude efficace ¢ = 0.1 (a), 0 = 0.46 maximisant
I'information mutuelle de Shannon [;(S,Y") dans la Fig. 6.2 (b), ¢ = 0.52 maximisant 'information
mutuelle de Rényi I, (S,Y) (et 'information mutuelle de Tsallis Z,,, (5,Y"), voir Sect 1.3 de ce

Qopt

chapitre) a l'ordre optimal a,p, = 2.20 dans la Fig. 6.2 (¢), et 0 =1 (d).

L’action non monotone du bruit est visuellement perceptible sur les images de la Fig. 6.5.
Pour une image d’entrée S de faible amplitude, lorsque le niveau de bruit o est trop faible
comme dans la Fig. 6.5(a), une image de trés faible qualité Y est reconstruite a la sortie. Pour
des niveaux de bruit intermédiaires comme dans les Fig. 6.5(b)—(c), il existe une action favorable
du bruit qui assiste I'image d’entrée S de faible amplitude a dépasser le seuil de décodage. Ceci
aboutit a une meilleure qualité des images reconstruites dans les Fig. 6.5(b)—(c) a la sortie,
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grace a l'action du bruit. Pour finir, & de hauts niveaux de bruit comme dans la Fig. 6.5(d),
le bruit retrouve progressivement son impact destructif, il en résulte une dégradation de la
qualité de I'image Y reconstruite & la sortie.

Lorsqu’un effet de bruit utile dans la transmission de linformation a lieu dans les
Fig. 6.5(b)(c), le niveau de bruit est successivement celui réalisant le maximum de I'informa-
tion mutuelle de Shannon I1(S,Y’) et de I'information mutuelle de Rényi I, (S,Y) & l'ordre
optimal aept = 2.20, déduit des Figs. 6.2-6.3. La perception visuelle dans les Fig. 6.5(b)—(c)
enregistre aussi une amélioration de la transmission des images dans ces deux configurations.
Ceci exprime le fait que I1(S,Y) ou [

aopt (59, Y) sont toutes les deux des mesures satisfaisantes

pour quantifier le bénéfice du bruit dans la transmission d’image comme pergu visuellement, et
qu’il n’y a pas une mesure qui se détache de 'autre comme étant plus appropriée a cet usage.
Pour la transmission d’image assistée par le bruit, nous montrons dans la suite, qu’il existe
d’autres mesures de performance, plus spécifiques aux images, appropriées pour quantifier la ré-
sonance stochastique [37]. Le point principal de cette étude est de démontrer la possibilité pour
une mesure générale de I'information comme 'information mutuelle de Rényi de quantifier le
phénomeéne de résonance stochastique. De plus, I'expérience présentée avec des images montre

que la mesure optimale de Rényi I, ,(S,Y) émergeant avec la résonance stochastique est en

opt (
accord avec l'amélioration de la transmission des images enregistrée par perception visuelle.

1.2.3 La capacité informationnelle de Rényi assistée par le bruit

L’ordre optimal de Rényi aqp sélectionné par la résonance stochastique comme discuté
dans la Sect. 1.2.1, est généralement relié a une source d’information donnée, caractérisée par
la probabilité d’entrée p;. Ceci est par exemple illustré pour les évolutions de agpt avec pp
dans la Fig. 6.4. Un point de vue non considéré par cette dépendence avec p; est accessible en
considérant la capacité informationnelle de Rényi du canal. L’information de Rényi 1,(S,Y)
observée dans les Figs. 6.2-6.3 mesure la transmission & travers le canal binaire bruité d’une
entrée binaire S avec les probabilités données p; = Pr{S = 1} = 1 — Pr{S = 0}. La capa-
cité informationnelle de Rényi C,, est obtenue en recherchant la valeur pj de p; atteignant le
maximum Cy, de 1,(5,Y) a Pordre donné «. Pour la probabilité optimale d’entrée pj, une ex-
pression analytique explicite existe pour le cas particulier a = 1 de la capacité informationnelle
de Shannon C,—1 pour le canal binaire asymétrique, vu dans le Chapitre 2. Nous avons réalisé
une évaluation de la capacité informationnelle de Rényi correspondante C, dans la Fig. 6.6,
pour le canal binaire de 'Eq. (2.2).

Comparée a I'information mutuelle de Rényi I,,(S,Y’) pour p; fixée comme dans la Fig. 6.2,
la méme propriété remarquable reliée au phénoméne de résonance stochastique est observée
pour la capacité informationnelle de Rényi C,, pour la probabilité optimale pj dans la Fig. 6.6.
A tout ordre «, la capacité informationelle de Rényi C, suit une évolution non monotone
lorsque le niveau de bruit o augmente. Dans le régime 6 > 1, ou 'entrée binaire S est de faible
amplitude par rapport au seuil, lorsque aucun bruit n’est présent, aucune information n’est
transmise, comme l'indique la capacité de Rényi C, qui reste nulle a tout ordre « lorsque o = 0
dans la Fig. 6.6. L’ajout de bruit modifie ensuite le canal, dans le sens ot l'entrée S = 1 de
faible amplitude a plus de chance de traverser et d’étre correctement décodée comme Y = 1
a la sortie. Cette action constructive du bruit induit une capacité C, augmentant au dessus
de zéro dans la Fig. 6.6. De plus, un niveau non nul de bruit existe lorsque la capacité C, est
maximisée dans la Fig. 6.6. Il s’agit encore d’une manifestation de la résonance stochastique
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F1G. 6.6 Capacité informationnelle entrée—sortie de Rényi C,,, en fonction de 'amplitude efficace o
du bruit gaussien N de moyenne nulle, pour un canal d’information avec le seuil de décodage 6 = 1.2.
Sur chaque courbe, le maximum est indiqué par un cercle (o), excepté pour o = 1 identifié par une
croix (x) lorsque Cyp—1 est la capacité informationnelle de Shannon. L’ordre « varie de 0 & 2.3 par pas
de 0.1.

avec la capacité informationnelle de Rényi C, maximisée pour un niveau optimal non nul du
bruit du canal. De plus, comme dans la Fig. 6.2, le niveau optimal du bruit o,p¢ maximisant
C, dans la Fig. 6.6, est dépendant de l'ordre de Rényi «, avec une dépendance non monotone.
Cette dépendance de oqpt, avec « est représentée dans la Fig. 6.7.

La dépendance non monotone dans la Fig. 6.7 identifie un ordre optimal de Rényi
0opt = 1.44 pour lequel le niveau optimal de bruit o,p; de la résonance stochastique atteint
sa meilleure valeur. Et cet ordre optimal agpy = 1.44 est trouvé dans la Fig. 6.7 invariant
avec le seuil de décodage 6 du canal. Cette invariance est au moins observée, comme dans la
Fig. 6.3, en I'absence d’une preuve théorique, a la précision de notre analyse numérique et pour
I’étendue raisonnable des valeurs de 6 testées dans la Fig. 6.7. Cependant, indépendamment de
cette invariance avec le seuil du canal @, nous avons maintenant une caractérisation de ’ordre
optimal de Rényi apt qui n’est pas relié¢ & une source d’information donnée via p;. La réso-
nance stochastique sélectionne un ordre de Rényi non trivial aqpy = 1.44 a travers la capacité
informationnelle de Rényi C,,, qui exploite la résonance stochastique de la maniere la plus
prononcée lorsque Cl,
bruit oopt. L'ordre optimal de Rényi aopy = 1.44 sélectionné par résonance stochastique pour

opt €St maximisée par des niveaux optimaux les plus hauts possibles du

la capacité, différent de 'ordre de Shannon o« = 1, est maintenant intrinséque un canal binaire
et insensible a la probabilité d’entrée (et au seuil de décodage).
1.3 Analogie avec I’entropie de Tsallis

Nous montrons dans cette section qu’une autre famille de mesures paramétriques basées
sur I'entropie de Tsallis est capable d’enregistrer un effet de bruit pour la transmission d’infor-
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amplitude efficace optimale du bruit
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FiG. 6.7 Amplitude efficace optimale du bruit o,p¢ maximisant la capacité informationnelle de Rényi
C,, (et la capacité informationnelle de Tsallis C, ), en fonction de l'ordre . Le canal d’information est
de bruit gaussien N, de moyenne nulle et de seuil 6.

mation dans un canal binaire [36].

1.3.1 Entropie de Tsallis
L’entropie de Tsallis [158] représente une généralisation de I'entropie de Boltzmann-Gibbs

ou entropie de Shannon. Pour une source d’information émettant des symboles avec les proba-
bilités p;, pour ¢ = 1 & N, I'entropie de Tsallis d’ordre ¢ est définie de la maniére suivante

N
Holp) = (1 - Zp> - (6.7)

A la limite ¢ = 1, on a
N
Hi(pi) = =Y pilog,(pi) , (6.8)
i=1

i.e. entropie de Shannon dans le logarithme de base a. Il est possible d’exprimer 1’Eq. (6.7)
a travers une généralisation du logarithme naturel [159, 160] sous la forme du g¢-logarithme

naturel défini par
Int(z) = L= 6.9
n(z) = q—il ) (6.9)
et du ¢-logarithme de base a
1 1—at¢

logd(z) = (@) ¢-1 (6.10)
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L’entropie de Tsallis présentée précédement peut alors se mettre sous la forme

Hqy(pi) = E[logd(1/ps)] szloga (1/pi) - (6.11)
=1

Pour deux ensembles A et B d’événements indépendants, I'entropie de Tsallis de 1’événe-
ment joint (A, B) est associée par une relation non additive aux entropies Hq(A) et Hg(B)
selon

Hq(A, B) = Hq(A) + Hq(B) + (1 — q)in(a)Hq(A)Hq(B) , (6.12)

qui donne & ’entropie de Tsallis un caractére non extensif, contrairement a ’entropie de Rényi.

1.3.2 Entropie relative de Tsallis

Il est possible d’associer & I’entropie de Tsallis, I’entropie relative de Tsallis ou divergence,
généralisant U'entropie relative de Kullback—Leibler [160]. Elle référe a deux distributions de
probabilités {p;} et {q;}, pour i =1 & N, sur le méme alphabet, et elle est définie comme

= Ent (2) syt ()] e

’L

qui s’écrit également

Dy(pillai) = 17 1 1_q< prqj q) . (6.14)

1.3.3 Information mutuelle et capacité informationnelle de Tsallis

On considére maintenant un alphabet d’entrée avec N symboles, un alphabet de sortie
avec M symboles et sur ces deux alphabets, une distribution de probabilités conjointes {p;;},
pour (i,7) € {1,... N} x {1,... M}, comme définie entre ’émission et la réception d’un canal
de communication. Les N symboles d’entrée, indexés par ¢, ont les probabilités marginales
D = Z]M:1 pij- Les M symboles de sortie, indexés par j, ont les probabilités marginales ¢; =

Zf\il pij- L'information mutuelle entrée—sortie de Tsallis est alors définie comme suit

AN
Iy = Dq(pijllpia;) = sz [1 —~ <?“l> ] : (6.15)

=1 =1 biq;

A la limite ¢ = 1, I'information mutuelle de Tsallis Z; de ’'Eq. (6.15) est I'information mutuelle
de Shannon.

Pour tout ordre g, la capacité informationnelle de Tsallis C; d'un canal caractérisé par
les probabilités conditionnelles entrée-sortie {p;;} est définie par la probabilité d’entrée {p}}
qui maximise l'information mutuelle entrée-sortie de Tsallis Z, de I'Eq. (6.15) de la maniére
suivante

Cy = maxZ, . (6.16)
{pi}
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1.3.4 Relation avec les mesures informationnelles de Rényi

Pour tout ordre ¢, il existe une fonction monotone croissante H,(H,), similaire a la fonction
log(-), reliant 'entropie de Tsallis H, et 'entropie de Rényi H, de la maniére suivante :

Hgy = log? (a'l) . (6.17)

Cette relation permet d’établir une correspondance entre les mesures informationnelles de
Tsallis associées et les mesures informationelles de Rényi. Ainsi on a pour les entropies relatives

Dy = logz™ (") | (6.18)

pour les informations mutuelles

7, = log2 ™4 (al‘?) , (6.19)

et pour les capacités informationnelles
Cy = logZ™1 (va) . (6.20)

Toutes ces quantités sont reliées par la fonction croissante monotone log2~%(-). Nous allons voir
dans la suite que cette correspondance entre les mesures informationnelles basées sur ’entro-
pie de Rényi et de Tsallis est particuliérement intéressante dans le contexte de la résonance
stochastique.

1.3.5 Application a I’étude de la transmission d’image assistée par le bruit dans
un canal binaire

Nous nous placons dans le cas de I’étude du canal d’information binaire du Chapitre 2,
Sect. 1 et nous montrons la possibilité d’enregistrer un effet de résonance stochastique [36].
Pour un canal d’information avec un seuil de décodage # = 1.2 dans I'Eq. (2.2), I'évolution
de I'information mutuelle entrée-sortie de Tsallis Z,(S,Y) de 'Eq. (6.15) est présentée sur la
Fig. 6.8. Les résultats de la Fig. 6.8 démontrent clairement une action non monotone du bruit.
Il existe un niveau non nul du bruit pour lequel le transfert d’information mesuré par Z,(S,Y")
est maximisé, et un tel maximum de Z,(S,Y’) apparait pour tout ordre fini ¢ comme présenté
sur la Fig. 6.8. Il s’agit d’un effet de résonance stochastique ou transmission de I'information
assistée par le bruit, enregistré par I'information mutuelle de Tsallis Z,(S,Y") sur la Fig. 6.8
pour tout ordre fini ¢. Sur la Fig. 6.8, 'ordre ¢ = 1 correspond & la situation ott Z,—1(S,Y) est
I'information mutuelle de Shannon, et Z,—;(S,Y’) culmine & un maximum pour un niveau de
bruit non nul o.

On remarque sur la Fig. 6.8 que le maximum de l'information mutuelle de Tsallis Z,(.5,Y)
apparait a un niveau optimal op¢ du bruit qui varie avec 'ordre de Tsallis g. Cette variation
de oopt avec ¢ est analysée sur la Fig. 6.9, pour une valeur du seuil de décodage 6 = 1.2.
Il existe sur la Fig. 6.9 une valeur optimale gopt = 2.2 de l'ordre de Tsallis lorsque opy est
maximisée. L’évolution non monotone de oqp; maximisé & gopy sur la Fig. 6.9, démontre que
I'effet de résonance stochastique sélectionne un ordre spécifique gopt de I'information mutuelle
de Tsallis Z,(S,Y’). Cet ordre optimal gopt identifie I'information mutuelle de Tsallis Z,, . (s,y)
qui est capable de fournir le bénéfice le plus prononcé de I'ajout de bruit pour la résonance

stochastique, puisque Z,, ,(S,Y) représente la mesure du transfert de l'information entrée-

opt (
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F1G. 6.8 A gauche : 'information mutuelle entrée-sortie de Tsallis Z, (S, Y) de I'Eq. (6.15), en fonction
de l'amplitude efficace ¢ du bruit gaussien N de moyenne nulle, pour un canal d’information avec la
probabilité d’entrée p; = 0.45 et le seuil § = 1.2. L’ordre est ¢ = 0 puis de ¢ = 0.1 & 5.5 avec un pas de

0.2. De plus, la courbe marquée par la croix (x) correspond & ¢ = 1 lorsque Z,—;(.5,Y") est I'information
mutuelle de Shannon. Sur chaque courbe, le maximum est indiqué par un cercle (o), excepté pour ¢ = 1

otl le maximum est indiqué par la croix (x). A droite : la capacité informationnelle de Tsallis Cq, en
fonction de 'amplitude efficace ¢ du bruit gaussien N de moyenne nulle, pour un canal d’information
avec le seuil de réponse 6 = 1.2. Sur chaque courbe, le maximum est indiqué par un cercle (o), excepté

pour ¢ = 1 identifié par une croix (x) lorsque C4—1 est la capacité informationnelle de Shannon. L’ordre
q varie de 0 & 2.2 par pas de 0.1.

sortie qui sera maximisée au plus haut niveau optimal de bruit gopt.

Une relation intéressante est que oy est aussi le niveau de bruit optimal qui maximise
I'information mutuelle de Rényi I,(S,Y’) avec le méme ordre ¢. Cette relation est assurée par
la relation monotone croissante de I'Eq. (6.19) reliant les informations mutuelles de Tsallis
Z,(S,Y) et de Rényi I,(S,Y). Bien que les mesures Z,(S,Y) et I,(S,Y’) ne culminent pas a la
meéme valeur maximale pour la résonance stochastique, elles culminent pour le méme niveau
optimal du bruit oopt. Et puisque la courbe oopt(g) est la méme et unique pour les mesures de
Tsallis et de Rényi, 'ordre optimal gqpt sélectionné par résonance stochastique est également
le méme.

De plus, pour le canal binaire de 'Eq. (2.2), la capacité informationnelle de Tsallis Cq est
présentée sur la Fig. 6.8, pour différents ordres de Tsallis ¢ incluant le cas de Shannon ¢ = 1.

En comparaison avec I'information mutuelle de Rényi 1,(S,Y’) pour une valeur de p; fixée
comme sur la Fig. 6.2, les mémes propriétés remarquables reliés & la résonance stochastique
sont observées pour la capacité informationnelle de Tsallis C; sur la Fig. 6.8. Pour tout ordre
q, la capacité informationnelle de Tsallis C4 suit une évolution non monotone lorsque le niveau
de bruit ¢ augmente. Il s’agit encore d’'une manifestation de résonance stochastique avec une
capacité informationnelle de Tsallis C; maximisée & un niveau optimal non nul du niveau du
bruit du canal. De plus, comme sur la Fig. 6.2, le niveau optimal du bruit o,y maximisant C,
sur la Fig. 6.8, est dépendant de l'ordre de Tsallis ¢, avec une dépendance non monotone.

De plus, au regard des résultats de la Fig. 6.7, une relation intéressante est encore établie
par la relation monotone croissante de 1’Eq. (6.20) entre la capacité informationnelle de Tsallis

Cy(X;Y) et de Rényi Cy(X;Y). Les deux capacités informationnelles sont atteintes simultané-
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F1G. 6.9 Amplitude efficace optimale o,p¢ du bruit maximisant I'information mutuelle entrée—sortie
de Tsallis Z,(S,Y") de la Fig. 6.2, en fonction de 'ordre q.

ment par la méme probabilité d’entrée p}, et bien que Cy(S,Y) et Cy(S,Y) n’atteignent pas les
mémes valeurs, elles culminent pour le méme niveau optimal du bruit o,y pour la résonance
stochastique comme présenté sur la Fig. 6.6 et la Fig. 6.8. Comme conséquence, les évolutions
de oopt avec ¢ présentées sur la Fig. 6.7, sont communes & Cy(S,Y) et Cy(S,Y). Et I'ordre
optimal non trivial gopt 7# 1 sélectionné par résonance stochastique est le méme pour les deux
mesures informationnelles de Tsallis et de Rényi.

Pour finir, une différence notable entre I’entropie de Tsallis H,(.S,Y") et 'entropie de Rényi
H,(S,Y) réside dans le caractére non extensif de la premiére par rapport a l'entropie de Rényi.
Cette différence justifie les deux études distinctes de ces deux mesures d’entropie pour la
transmission de l'information dans un canal binaire [35, 36]. Cependant, pour l'utilisation
particuliére de ces mesures que nous faisons ici, i.e. la résonance stochastique, le caractére
extensif ou non ne joue pas de role et c’est Iexistence de la relation non linéaire croissante
de I'Eq. (6.18) qui assure un comportement similaire pour la caractérisation de la résonance
stochastique par ces mesures. En particulier, pour une expérience de transmission d’image
binaire identique & celle réalisée dans la Sect. 1.2.2 de ce chapitre, nous dégageons de la Fig 6.5
pour la mesure de Tsallis des propriétés similaires a celles obtenues avec la mesure de Rényi.
En effet, lorsqu’un effet de bruit utile dans la transmission de 'information a lieu dans la
Fig. 6.5(c), le niveau de bruit est celui réalisant le maximum de l'information mutuelle de Tsallis
Torop (S, Y) alordre optimal aiopy = 2.20, déduit de la Fig. 6.9. Cette expérience présentée avec
des images montrent que la mesure optimale de Tsallis Z,,, (S, Y") émergeant avec la résonance
stochastique est en accord avec ’amélioration de la transmission des images enregistrée par
perception visuelle.
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1.4 Discussion

Aprés avoir examiné les propriétés de base des mesures informationnelles généralisées basées
sur 'entropie de Rényi dans le chapitre 2, Sect. 4.1 et sur 'entropie de Tsallis, nous avons
appliqué ces mesures générales pour 'analyse d’un canal d’information binaire. Nous avons
exploité ces modéles étendus pour examiner de nouvelles possibilités et propriétés de résonance
stochastique ou transmission d’information assistée par le bruit. Les résultats démontrent que
la résonance stochastique apparait, et est enregistrée par les mesures d’entropie de Rényi et
de Tsallis, a tout ordre «, incluant I'ordre de Shannon o = 1. De plus, dans des conditions
définies ot 'on recherche la mesure informationnelle de Rényi ou de Tsallis qui exploite au
mieux la résonance stochastique, i.e. la mesure de I'information qui est maximisée par le niveau
optimal de bruit le plus haut, alors un ordre non trivial apy différent du cas de Shannon
« = 1 émerge. De cette maniére, dans la transmission d’information dans un canal binaire, la
résonance stochastique sélectionne une mesure d’information de Rényi ou de Tsallis spécifique
non triviale, différente de la mesure classique de Shannon.

La mesure optimale d’information de Rényi ou de Tsallis peut étre sélectionnée comme

(S,Y) ou de Tsallis 7,

aope (S, Y) associée a une source

I'information mutuelle de Rényi I,
d’information donnée a transmettre. Dans ce cas, 'ordre optimal a,pt, comme I'information
mutuelle de Rényi 1,(S,Y") elle méme, est généralement dépendante de la probabilité d’entrée
p1 de la source d’information binaire appliquée au canal. L’information mutuelle optimale de
Rényi I, (S,Y) est dans ce sens optimale pour la transmission d’une source d’information
donnée. Une telle dépendance de I'ordre optimal de Rényi avec la source d’information binaire
disparait lorsque 1'on passe a la capacité de Rényi C, du canal. Nous avons montré que les
capacités C,, et C,, aussi bien que I,(S,Y) et Z,(S,Y), sont capables d’enregistrer une trans-
mission de l'information assistée par le bruit a tout ordre «. Et de maniére générale, I'ordre
optimal sélectionné pour I, (5,Y) et Z,,, (S,Y), ou Cy et Cy, par résonance stochastique,

Qopt
différe de l'ordre de Shannon a = 1.
En plus de la démonstration de faisabilité de la résonance stochastique dans un canal
binaire, il semble que la résonance stochastique agit pour sélectionner une mesure optimale

de l'information de Rényi et de Tsallis, sous la forme de I'information mutuelle optimale de
S,Y) et de Tsallis 7,

Rényi I, ( aopt (5,Y), pour une source d’information donnée, ou pour
la capacité optimale de Rényi C,,,, et de Tsallis Cq,,,. Au dela de la propriété nominale

qui définit les conditions d’optimalité de la mesure, il semble difficile pour le moment de

opt

spécifier plus loin une interprétation plus concréte de 'ordre optimal ogpy de Rényi et de
Tsallis émergeant dans différentes situations de résonance stochastique. Dans le but d’obtenir
des éléments complémentaires pour l'interprétation concréte de ces mesures généralisées,
nous avons conduit une expérimentation de transmission d’image assistée par le bruit. Elle
a montré que I’évaluation de 'amélioration par une mesure optimale de Rényi et de Tsallis
est compatible avec la perception visuelle, comme ’est aussi I'information mutuelle de Shannon.

Ainsi, en considérant la résonance stochastique comme un banc de test de mesures
informationnelles en imagerie, nous pouvons enrichir le statut informationnel des mesures
informationnelles basées sur 'entropie de Rényi et de Tsallis, et confronter la performance de
ces mesures informationnelles face & des expériences de perception visuelle. Dans la section
suivante, nous poursuivons 1’étude du canal binaire avec une autre mesure informationnelle : la
mesure de similarité structurelle Sgyps. Nous montrons qu’une nouvelle mesure de similarité,
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I'indice Sgras, en bon accord avec la perception visuelle humaine, vient renforcer notre panel
de mesures informationnelles & notre disposition pour quantifier le phénoméne de résonance
stochastique en imagerie.

2 Une mesure de similarité structurelle pour évaluer I’améliora-
tion par le bruit de la transmission non linéaire d’une image

On revient dans cette section sur la mesure Sgrps, présentée dans le chapitre 5, Sect. 2,
dans un contexte de résonance stochastique simple : le cas d’un canal d’information binaire.
Récemment, la mesure de similarité structurelle Sgrys a été proposée comme une nouvelle
mesure de la qualité d’une image [149, 150|, avec des potentialités pour rendre compte de
similarité structurelle, évaluée sur trois facteurs : la perte de corrélation, la distortion de la
luminance et du contraste. Il a été montré que l'indice Sgrys surpasse les mesures traditionnelles
simples en évitant une modélisation explicite complexe du systéme visuel humain [149, 150].
La possibilité de 'indice Sgras d’offrir une mesure efficace de la qualité d’'une image a été
établie dans [149, 150] dans plusieurs taches de traitement comme la compression, le recalage
de dynamique, le débruitage, et elle a été confrontée & des appréciations visuelles de la qualité
d’une image. Désormais, en tant qu’indice récemment introduit, la mesure Sgyps profite encore,
comme indiqué dans [149], d’expérimentations poussées dans le but d’apprécier pleinement ses
possibilités. Dans la suite, nous testons la mesure Sgrp; comme un indice pertinant pour
mesurer la résonance stochastique ou ’amélioration par le bruit de la transmission non linéaire
d’une image [37].

2.1 Mesures de similarité

Pour deux images S = {s;[i = 1,2,...N} et Y = {y;]i = 1,2,... N} de méme taille, nous
rappellons la définition de I'indice Ssras(S,Y) défini a partir de [149] comme

1((8Y) = (S)Y) ) (SKY)
(452 = ()2 + (¥2) — (1)?) ({802 + (¥)?)

Ssim(S,Y) = (6.21)

ou (-) est la moyenne sur les images, par exemple (SY) = N~' SN g0

Les références [149, 150, 161] motivent la définition de Sgrp/(S,Y) comme quantificateur
de I'écart de structure entre les images S et Y en combinant la perte de corrélation, et les
distortions de la luminance et du contrast. En plus de I'indice Sgyas, nous considérons les deux
mesures traditionnelles données par le coefficient d’intercovariance normalisée de I'Eq. (4.12)
et I'erreur quadratique moyenne de 'Eq. (5.2). Ainsi, Ss71/(S,Y) peut étre factorisée comme

suit
Ssiar = CMV (6.22)
o )
M(S,Y) = (gme 779 (6.23)
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mesure la similarité des moyennes de S et Y, et

_2/[57) — (5P — (7
N (F 2 I (624

mesure la similarité de leur contraste [149].

Nous appliquons et confrontons les trois indices Ssrps, C et E des Eqgs. (6.21), (4.12) et
(5.2) pour évaluer la transmission d’une image par des systémes non linéaires en présence de
bruit. Nous étudions spéficiquement le régime, lié & un effet de résonance stochastique, ou le
bruit peut jouer un réle constructif dans la transmission non linéaire d’une image. Une image
d’entrée S est corrompue par un bruit additif gaussien IV avec les réalisations du bruit supposées
indépendantes pour chaque pixel. L’image bruitée S + N est ainsi acquise ou transmise par le
systéme non linéaire modélisé par la caractéristique sans mémoire g(-) qui délivre I'image de
sortie Y définie comme

Y = g(S+N). (6.25)

2.2 Transmission a seuil

Pour un premier exemple, nous considérons g(-) un capteur a seuil 0

g(u) = { 0 powr u<h (6.26)

1 pour u>@a,

en charge de la transmission de 'image binaire S. Nous considérons le cas d’une image d’entrée
S de faible amplitude avec les intensités binaires a 0 ou 1, qui est partout inférieure au seuil
6 > 1 de I’appareil de transmission de I’Eq. (6.26). Dans cette condition, en I’absence de bruit
N dans I'Eq. (6.25), aucune transmission n’a lieu et la sortie Y renvoie une image vide. L’ajout
de bruit N dans I'Eq. (6.25) rend possible une action coopérative oi le bruit assiste I'image
d’entrée S de faible amplitude & dépasser le seuil 6, pour produire une image de sortie Y
porteuse de similarité avec 'image d’entrée S. La similarité est quantifiée dans la Fig. 6.10
avec les trois mesures des Egs. (6.21), (4.12) et (5.2), en fonction du niveau du bruit N.

Dans la Fig. 6.10, chaque indice de similarité Sgrps, C' ou E montre un comportement
non monotone lorsque le niveau de bruit augmente, passant par un extremum qui identifie un
niveau optimal non nul du bruit pour lequel 'indice de similarité est & sa valeur optimale. Le
niveau optimal du bruit est différent pour chaque indice, exprimant le fait que chaque indice
traduit des aspects distincts de la similarité. Pour finir, la Fig. 6.11 donne une appréciation
visuelle de la similarité pour différents niveaux du bruit.

La séquence d’images dans la Fig. 6.11 montre clairement une action non monotone du bruit
N, avec visuellement une faible transmission d’image a de faibles ou hauts niveaux de bruit,
et une meilleure transmission entre ces niveaux. A partir de la Fig. 6.11, on peut signaler
que l'indice Ssrar(S,Y) et lintercovariance normalisée C(S,Y’) correspondent au mieux a
I'appréciation visuelle des images, puisque les images avec une bonne qualité visuelle sont
obtenues pour les niveaux de bruit qui maximisent Sgrp/(S,Y) et C(S,Y). Au contraire, pour
un niveau de bruit qui minimise l'erreur quadratique moyenne E(S,Y), la qualité visuelle
apparait plus faible dans la Fig. 6.11, exprimant le fait que I’erreur quadratique moyenne n’est
pas ici en bon accord avec ’appréciation visuelle.
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Fi1G. 6.10 Pour la transmission selon 1'Eq. (6.26) avec le seuil # = 1.1 de l'image binaire S de la
Fig. 6.11(a) : les indices de similarité entrée-sortie Ssras(S,Y) de I'Eq. (6.21), C(S,Y) de I'Eq. (4.12)
et £(S,Y) de 'Eq. (5.2) en fonction de 'amplitude efficace o du bruit gaussien N de moyenne nulle
dans I'Eq. (6.25). L’encart montre les mesures partielles M (S,Y) et V(S,Y) en fonction de o.

2.3 Transmission avec saturation

Maintenant nous considérons g(-) comme un capteur qui répond de maniére linéaire pour
les faibles intensités positives mais saturant lorsque les intensités dépassent un niveau 0, i.e.

0 pour u<0
glu)y=< u pour 0<u<é (6.27)
0 pour u>0,

pour la transmission d’une image S en niveaux de gris. Nous considérons le cas d’une image
d’entrée S de forte amplitude avec des intensités dans [0, 1], et qui sature fortement le capteur
de 'Eq. (6.27) de niveau de saturation § < 1. L'image de sortie résultante Y est fortement
affectée par la saturation. L’impact du bruit N ajouté dans ’'Eq. (6.25) est présenté dans la
Fig. 6.12 pour les trois indices de similarité entrée-sortie des Eqs. (6.21)-(5.2).

Dans la Fig. 6.12, seulement I'indice Ssy/(.S,Y") atteint son maximum pour un niveau non
nul du bruit N. Ceci exprime la possibilité d’une action constructive du bruit pour améliorer la
transmission d’une image en présence d’un capteur a forte saturation, accessible par la mesure
Ssrar- Au contraire, dans la Fig. 6.12, U'intercovariance normalisée C(S,Y) et 'erreur quadra-
tique moyenne E(S,Y) sont a leur maximum sans ajout de bruit N, et dans cette condition, ne
permettent pas d’enregistrer une action constructive du bruit dans la transmission non linéaire.
Ceci illustre encore le fait que chaque indice refléte différents aspects de la similarité.

Ensuite, une appréciation visuelle de I'impact du bruit sur la similarité entrée-sortie peut
étre obtenue a partir de la Fig. 6.13.

De nouveau, dans la Fig. 6.13, 'appréciation visuelle apparait en bon accord avec le com-
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400

Fi1G. 6.11 (a) Image d’entrée binaire S. (b)-(f) Image binaire Y a la sortie du capteur de I'Eq. (6.26)
avec le seuil § = 1.1, avec le bruit gaussien N de moyenne nulle d’amplitude efficace o. (b) o = 0.07. (¢)
o = 0.49 maximisant 'intercovariance normalisée C(S,Y") dans la Fig. 6.10. (d) 0 = 0.59 maximisant
lindice Sgrp(S,Y) dans la Fig. 6.10. (e¢) o = 0.99 minimisant l'erreur quadratique moyenne E(S,Y)
dans la Fig. 6.10. (f) o = 1.5.

portement de l'indice Ssras(S,Y), alors que l'intercovariance normalisée C'(S,Y) et lerreur
quadratique moyenne E(S,Y) sont comparativement moins en accord avec I'appréciation vi-
suelle. Ceci est di au fait que, sans ajout de bruit, C(S,Y) et E(S,Y) sont a leur maximum
comme présenté sur la Fig. 6.12, et a partir d’une inspection visuelle sur la Fig. 6.13(b), on
constate que des traits significatifs manquent dans l'image de sortie Y due a la saturation.
Au contraire, les traits manquants deviennent perceptibles dans la Fig. 6.13 lorsque le bruit
est ajouté, manifestant sa capacité a contrebalancer les effets négatifs de la saturation. Cette
restauration par le bruit apparait visuellement particuliérement efficace dans la Fig. 6.13(d) a
un niveau non nul du bruit maximisant l'indice Ssras(S,Y) dans la Fig. 6.12.

Ainsi, les Fig. 6.10 et 6.12 montrent des influences distinctes des mesures partielles M et
V dans la contribution & l'indice global Sgras, qui dépendent de I'opération non linéaire. En
particulier, une approximation Ssrps ~ C'V inspirée de [162] n’est pas nécessairement exacte
a tous les niveaux de bruit ¢ quand M varie significativement avec o.

2.4 Discussion

Ce travail constitue la premiére démonstration de la possibilité de I'indice Sgras de [149, 150]
d’enregistrer un effet de résonance stochastique ou effet de bruit utile dans la transmission
non linéaire d’une image [37|. Une possible extension serait d’appliquer Ssyps sur des blocks
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FIG. 6.12 Pour la transmission selon 'Eq. (6.27) avec un niveau de saturation 6 = 0.2 de I'image en
niveau de gris S de la Fig. 6.13(a) : les indices de similarité entrée-sortie Ss7p(S,Y) de 'Eq. (6.21),
C(S,Y) de I'Eq. (4.12) et E(S,Y) de I'Eq. (5.2) en fonction de 'amplitude efficace o du bruit gaussien
N de moyenne nulle dans I'Eq. (6.25). L’encart montre les mesures partielles M(S,Y) et V(S,Y) en
fonction de o.

ou patchs, ou a travers les échelles [149, 150, 163, 162], dans le but de compléter avec une
évaluation plus locale ou régionale, a des échelles pertinentes & identifier, I’évaluation globale
de la résonance stochastique obtenue ici sur des images.

L’indice Sgras, & partir des récents résultats, [149, 150, 161, 162, 163, 164, 165, 166, 167],
émerge graduellement comme une mesure particuliérement utile pour ’évaluation de la qua-
lité des images. Elle fournit une approche spécifique intermédiaire exhibant des possibilités
plus riches pour I’évaluation des structures comparées a des mesures traditionnelles simples
d’indices de bas-niveaux, en s’affranchissant de la complexité d’un modéle du systéme visuel
humain. Les résultats présentés, en testant son comportement dans une tache de traitement
d’images spécifique, renforce la position de Sgrps comme une mesure précieuse de la qualité
d’une image. En particulier, ’évaluation de la résonance stochastique par Sgrys ne reproduit
pas I’évaluation par des indices de bas niveaux traditionnels, confirmant sa capacité spécifique
de mesure de la qualité. Dans un méme temps, I’évaluation par Sgyys apparait étre en meilleure
concordance avec ’appréciation visuelle de la qualité des images dans les expériences de réso-
nance stochastique. Ces deux aspects de Sgrys (comportement spécifique et bonne concordance
avec la perception visuelle) sont généralement préservés lorsque 1'on fait varier les images et
les types de bruit dans nos expériences de résonance stochastique.

Les résultats présentés ici contribuent d’une part, a établir Sgrps comme un indice pour
I’évaluation de la qualité des images avec de multiples potentialités d’application. D’autre part,
ils montrent I'intérét de notre démarche de considérer la résonance stochastique comme un banc
de test pour les mesures informationnelles en imagerie.
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F1G. 6.13 (a) Image d’entrée S en niveaux de gris. (b)—(f) Image Y en niveaux de gris a la sortie
du capteur de I’'Eq. (6.27) avec le niveau de saturation § = 0.2, avec le bruit gaussien N de moyenne
nulle d’amplitude efficace o. (b) ¢ = 0 maximisant I'intercovariance normalisée C'(S,Y") et minimisant
Verreur quadratique moyenne E(S,Y) dans la Fig. 6.12. (¢) 0 = 0.1. (d) o = 0.28 maximisant 'indice
Ssrm(S,Y) dans la Fig. 6.12. (e) 0 =0.5. (f) o = 1.

3 Influence de la structure spatiale des images lors de la quan-
tification de la résonance stochastique dans la perception vi-
suelle

Dans cette section, nous nous plagons au niveau des expériences psychovisuelles de la réso-
nance stochastique. Nous revenons sur les pas d’'une des premiéres démonstrations psychovi-
suelles de résonance stochastique en imagerie [87] et nous montrons en quoi la compréhension
des mécanismes mis en jeu dans ces expériences nécessite d’étre approfondie [38].

3.1 Perception visuelle de la résonance stochastique

On consideére la situation de référence étudiée dans [87] et dans la section précédente [37],
oll une image initiale S ajoutée & un bruit N est transmise par le quantificateur g(-) a deux
niveaux selon Y = g(S + N) de I'Eq. (6.26). La Fig. 6.14(a~d) montre une traduction visuelle
d’un effet de transmission non linéaire d’image assistée par le bruit. En complément de la per-
ception visuelle impliquée dans la Fig. 6.14, on considére une évaluation de la transmission non
linéaire par des mesures quantitatives objectives. Les mesures de similarité entrée—sortie entre
les images S et Y sont des mesures statistiques pixel & pixel. Nous utilisons les trois mesures
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de similarité utilisées de la section précédente avec I’écart quadratique moyen de I'Eq. (5.2),
le coefficient d’intercovariance normalisé de 'Eq. (4.12) et l'indice Sgyps de I'Eq. (6.21). Nous
ajoutons aux trois mesures E,C, Ssras I'information mutuelle de Shannon de I'Eq. (2). On
observe I’évolution des mesures de similarités £, C', Sgras et I sur la Fig. 6.15 lorsque le niveau
o du bruit augmente. Sur la Fig. 6.15, ’évolution non monotone des mesures traduit un effet
de résonance stochastique ou de transmission non linéaire d’image aidée par le bruit, avec des
niveaux de bruits optimaux non nuls proches pour les différentes mesures et situés autour du
niveau de bruit de la Fig. 6.14(c) en accord avec la perception visuelle & o4 = 0.5. On consi-
dére a présent la séquence d’images de la Fig. 6.14(e-h). Sur la Fig. 6.14(f-h), notamment la
Fig. 6.14(g), la perception visuelle n’enregistre pas de transmission d’image aidée par le bruit,
a contrario de la situation de la Fig. 6.14(b—d). Toutefois, sur la Fig. 6.14(e-h) comme sur la
Fig. 6.14(a~d), on a affaire a des images initiales S en (a) et en (e) qui présentent la méme
proportion pg = 0.16 de pixels noirs. En conséquence, les mesures quantitatives pixel & pixel
de la Fig. 6.15 caractérisent également la situation de la Fig. 6.14(e-h), autant que celle de
la Fig. 6.14(a—d). Sur la base des mesures de la Fig. 6.15, on enregistre un effet de résonance
stochastique équivalent sur la Fig. 6.14(e-h) comme sur la Fig. 6.14(a—d). Alors que la per-
ception visuelle sur la Fig. 6.14(e~h) n’enregistre pas de résonance stochastique. La perception
visuelle sur la Fig. 6.14(a—d) opére sur des réalisations uniques du bruit N sur chaque image
successive, au contraire des mesures quantitatives de la Fig. 6.15 qui sont des moyennes d’en-
semble sur le bruit N. Dans I’étude [87], il est choisi de considérer des images aux structures
spatiales minimales (un sinus wobulé) soumis a un panel d’observateurs et avec une variation
temporelle du bruit dans I'image. Les effets de résonance stochastique sont ainsi mesurés dans
[87] en moyenne. Pourtant, comme le montre la Fig. 6.14(a-d), un effet de transmission non
linéaire aidée par le bruit est perceptible sur une seule réalisation. Si la perception visuelle
identifie un effet de bruit utile sur la Fig. 6.14(a-d) et non sur Fig. 6.14(e—f), c’est proba-
blement en exploitant des structures spatiales présentes dans 'image de la Fig. 6.14(a—d) et
absentes dans 'image de la Fig. 6.14(e-h). La prise en compte des structures spatiales dans
les images constitue ainsi une voie d’investigation nouvelle dans ’analyse quantitative de la
résonance stochastique que nous nous proposons d’aborder maintenant.

3.2 Influence des structures spatiales des images

Dans cette section, nous travaillons, comme sur la Fig. 6.14, avec des bruits non corrélés
spatialement et nous étudions I'influence des structures spatiales de I'image S porteuse d’in-
formation sur la perception visuelle de la résonance stochastique. Les mesures de similarité
utilisées sur la Fig. 6.15 réalisent des statistiques d’ensemble qui donnent a chaque pixel le
méme poids et ne permettent ainsi pas de rendre compte d’éventuelles zones saillantes dans
les structures des images. Or, ces zones saillantes en terme d’orientation ou de contraste de
niveaux de gris sont connues pour fixer 'attention [168], i.e. conférer un poids plus impor-
tant & certaines zones d’un point de vue informationnel. Nous proposons ici de considérer des
mesures de similarité inspirées du fonctionnement du systéme visuel. Pour illustration, nous
utilisons des descripteurs locaux tels que les SIFT (Scale Invariant Feature Transform)! que
nous mettons en ceuvre dans leur forme originelle, détaillée pédagogiquement dans [169]. Les
SIFT sont basés sur I'extraction de descripteurs locaux invariants en échelle et par rapport a

Lpour lesquels des implantations logicielles didactiques sont librement disponibles sur http://www.vlfeat.
org/~vedaldi/code/sift.html.


http://www.vlfeat.org/~vedaldi/code/sift.html
http://www.vlfeat.org/~vedaldi/code/sift.html

3. Influence de la structure spatiale des images lors de la quantification de la
résonance stochastique dans la perception visuelle 103

! o 0o 0o
o s s
o0l ,
o7 o7 o7
0l 5
o6 o6 o6
= o5 = os os
2s0f o4 20 o4 04
00l o5 5 os os
o2 o2 o2
a5 e
o1 o1 o1
400f
o o o
Z mo) W a0 @0 w0 w0 a0 0 sn mo 20 20 a0 ®0 40 450 ( )
o oo o os
o8 s o8
109
o7 07 07
150
o5 06 o5
200) 200}
o5 05 o5
250) o4 250} o4 o4
™ os 200} 05 os
o2 02 o2
0] a50]
o1 o1 o1
a00) oo}
o o o

(h) bruit fort

(ejimége initiale (f) bruit faible g)bruit moyen

FI1G. 6.14 En haut : Expérience de résonance stochastique visuelle avec (a) image binaire initiale S,
(b)—(d) images binaires Y en sortie d’un quantificateur & deux états de seuil § = 1.1, avec le bruit N
gaussien centré d’amplitude efficace o = 0.07 (b), o = 0.49 (¢) et 0 = 1.5 (d). En bas : Expérience de
résonance stochastique visuelle similaire & celle du haut avec (e) image binaire initiale ayant méme la
distribution de pixels blancs et noirs que sur la Fig. 6.15(a). Les panneaux (f)—(h) sont respectivement
obtenus avec les niveaux de bruits identiques a ceux des panneaux de la Fig. 6.14(b)—(d).

l'orientation des contours des images. Nous mesurons le nombre de descripteurs locaux com-
muns entre une image de sortie Y et 'image initiale S en ne conservant que les descripteurs
associés a des points homologues dans les deux images. Sur la Fig. 6.16, I’évolution non mo-
notone de cette mesure traduit un effet de résonance stochastique uniquement pour l'image
initiale Fig. 6.14(a) structurée spatialement, alors que le nombre de descripteurs locaux iden-
tifiés dans I'image initiale Fig. 6.14(e) non structurée reste & un niveau relatif artefactuel, bas
et quasi constant. Pour 'image initiale de la Fig. 6.14(a) structurée spatialement, la mesure
de similarité de la Fig. 6.16 basée sur les SIFT est maximisée pour un niveau optimal o,,; non
nul de bruit. La résonance stochastique est enregistrée via les SIFT, de plus o, ~ 0.5 est
inchangé par rapport aux mesures de similarité de la Fig. 6.16. La comparaison des Figs. 6.15
et 6.16 montre la pertinence de notre approche pour expliquer quantitativement et en terme
de mécanisme psychovisuel de saillance locale, la différence observable entre les Fig. 6.14(a—d)
et Fig. 6.14(e-{).

3.3 Discussion

Nous avons montré la nécessité de poursuivre les analyses des effets non linéaires de bruit
utile dans la perception visuelle afin de comprendre l'influence des structures des images.
Pour ce faire, nous avons proposé de reprendre un schéma classique de résonance stochastique
avec un capteur & seuil et un bruit additif gaussien comme banc d’essai pour des mesures
psychovisuelles. Cette approche ouvre de multiples voies d’investigation que nous développons
actuellement dans les directions suivantes.

Il existe de nombreux descripteurs locaux [170] avec des propriétés d’invariance diverses.
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F1G. 6.16 Nombre de descripteurs SIFT homologues selon [169] entre I'image binaire initiale S de la
Fig. 6.14(a) ou de la Fig. 6.14(e) et I'image binaire Y de sortie en fonction du niveau o de bruit N pris
gaussien centré. Contrairement aux mesures de similarités de la Fig. 6.15 le nombre de descripteurs
SIFT homologues différent pour les Fig. 6.14(a) et Fig. 6.14(e).
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Les SIFT utilisés ici possédent par exemple des propriétés d’invariance en rotation que nous
n’avons pas mobilisées dans cette étude et il serait intéressant de tester ces propriétés dans
le contexte de la résonance stochastique. Des mesures psychovisuelles de cartes de saillance
[168] modélisant I’attention peuvent également étre évaluées pour quantifier la résonance sto-
chastique. Au niveau de I'ceil lui-méme, les effets de résonance stochastique ont été étudiés
expérimentalement et en simulation numérique [171] & des échelles de temps de 'ordre de la
microseconde ot 'on enregistre des saccades aléatoires des positions du regard sur la rétine.
La résonance stochastique a également été mise en évidence avec des stimuli visuels sur des
durées de l'ordre du dixiéme de seconde [172]. Nous expérimentons actuellement des échelles
temporelles intermédiaires en étudiant le comportement du regard au cours du temps face
a la résonance stochastique dans les images au moyen d’un dispositif d’eyetracking, ou des
points de fixation de I'ceil sont enregistrés a ’échelle de la milliseconde [173|. La perception
visuelle est également impactée par 1’échelle d’observation des images [30]. Nous étudions ainsi
Iinfluence de la distance d’observation des images de résonance stochastique sur le niveau de
bruit optimal.

Le modéle de résonance stochastique utilisé ici met en jeu un couplage additif du bruit
comme celui que I’on rencontre dans les techniques de dithering [85]. D’autres couplages image-
bruit existant au niveau méme des capteurs ont montré qu’ils pouvaient donner lieu a des effets
de résonance stochastique. C’est le cas en particulier du bruit multiplicatif de speckle [174]
typique de 'imagerie cohérente qu’il conviendrait de tester avec les différentes mesures psycho-
visuelles évoquées ici. Une spécificité des motifs de speckle est qu’ils présentent eux-mémes des
structures spatiales sous forme de grains. Il serait ainsi important d’étudier 'influence de la
taille de ces grains sur la perception des structures des images dans la résonance stochastique.

A un niveau plus large de considération, des effets psychosensoriels de la résonance sto-
chastique ont été enregistrés sur d’autres sens que la vision avec, en particulier, 'audition et
le toucher [85, 172]. Dans ces domaines de la perception, les mesures théoriques utilisées pour
quantifier la résonance stochastique ont été, jusqu’a présent, des mesures ne prenant pas en
compte les structures temporelles des signaux acoustiques ou tactiles appliqués et, il serait
donc intéressant de considérer une transposition de ’approche que nous proposons ici pour les
images & ces autres domaines ol notre systéme nerveux, pris dans son ensemble, se montre
capable de percevoir des effets bénéfiques du bruit pour des taches variées de traitement de
Iinformation.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons enrichi le statut informationnel de mesures basées sur ’entro-
pie de Rényi et de Tsallis, en montrant que ces mesures généralisées sont capables d’enregistrer
un phénoméne de résonance stochastique. Nous avons également montré que des mesures in-
formationnelles basées sur les structures des images (SSIM et SIFT) permettent de quantifier
leffet de résonance stochastique. D’une maniére générale, les évaluations de la résonance sto-
chastique par ces mesures informationnelles sont en accord avec la perception visuelle. Ces ré-
sultats montrent I'intérét de notre démarche qui consiste a considérer la résonance stochastique
comme un outil ou un banc de test pour évaluer la performance de mesures informationnelles
face & des mesures psychovisuelles et nous donne 1’occasion de mieux appréhender 'effet visuel
de résonance stochastique.






CHAPITRE 7

Conclusion générale

Ce mémoire présente nos travaux développés dans le domaine de 'imagerie non conven-
tionnelle et interconnectés au travers du paradigme informationnel de Shannon, suivant deux
axes de recherches. Nous avons apporté notre contribution a des problématiques de traitement
conjoint en imagerie [29, 30, 31, 32| et a 'étude et I’application de la résonance stochastique en
imagerie [33, 34, 35, 36, 37, 38]. Nous avons travaillé sur différents types d’imagerie (imagerie
cohérente de speckle, imagerie par résonance magnétique, imagerie thermographique, imagerie
numérique dans le visible), en incluant la physique de I'image au niveau du capteur mais en
considérant également des problématiques de traitements informationnels avec une finalité
bien définie (traitements conjoints, bruit utile & I'information).

Dans la premiére partie de ce mémoire, nous avons développé plusieurs approches de
traitement conjoint en imagerie :

e Dans le deuxiéme chapitre, nous avons proposé une approche conjointe des étapes d’ac-
quisition et de traitement d’information pour une tache de traitement courante en imagerie.
Nous avons montré qu’il est possible de quantifier une échelle optimale d’observation lorsque
la tache informationnelle finale de I'acquisition est utilisée comme une connaissance a priori
lors de l’é¢tape d’acquisition [29, 30]. Nous avons pu fournir, pour les différents critéres
informationnels étudiés, une expression analytique d’une échelle optimale d’observation.
Nous avons illustré cette approche par des exemples d’imageries bruitées avec I'imagerie par
résonance magnétique (IRM) pour le domaine du biomédical et I'imagerie cohérente de speckle
pour I'instrumentation optique.

e Ensuite, nous avons considéré la notion de perte d’information dans le cas de la compression
avec perte (de type JPEG) [31]. Dans le cadre expérimental de 'imagerie thermographique
périodique active, nous avons développé une approche conjointe des étapes de compression et
d’estimation de paramétre. Nous avons ainsi montré qu'une tache de compression avec perte,
entrainant une distorsion sur les données d’une image, n’implique pas nécessairement une
perte d’information sur le contenu informationnel porté par 'image compressée.

e Puis nous nous sommes intéressé a une approche conjointe des étapes d’acquisition et de
compression en développant et testant un montage optique pour l'implémentation expéri-
mentale du compressive imaging [32]. L’originalité de notre dispositif pour le compressive
imaging est d’exploiter les images de speckle apparaissant en lumiére cohérente dans le but de
réaliser I’étape essentielle de multiplication par les motifs aléatoires de I'image & compresser.
Nous avons également proposé une modélisation des sources de bruits liées au dispositif
expérimental et nous avons démontré la robustesse du compressive imaging en présence de ces
bruits, dans nos conditions expérimentales.
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Dans la seconde partie du document, nous avons considéré de nouvelles explorations et
applications possibles de la résonance stochastique ou amélioration par le bruit en imagerie :

e Dans le chapitre 5, nous avons étudié le couplage signal-bruit présent en imagerie cohérente
de speckle partiellement polarisé [34]. Nous avons montré que grace a l'augmentation du
niveau du bruit de speckle, il est possible d’enregistrer une amélioration de la transmission
d’une image. Nous avons notamment présenté un dispositif expérimental permettant de
confronter I'analyse théorique et ’expérimentation. Nous avons également étudié le couplage
signal-bruit présent en imagerie par résonance magnétique. En particulier, nous avons montré
que ce couplage signal-bruit spécifique, ni additif ni multiplicatif, se préte a la résonance
stochastique en IRM [33]. Nous avons validé nos analyses théoriques par des expérimentations
sur un véritable dispositif d’TRM.

e Pour finir, nous avons enrichi le statut informationnel de mesures basées sur l’entropie
de Rényi [35] et l'entropie de Tsallis [36] en montrant qu’elles permettent d’enregistrer un
phénomeéne de résonance stochastique. Puis nous avons considéré la résonance stochastique,
de par sa signification informationnelle et son applicabilité large, comme un banc de test
pour I’évaluation de performances de mesures basées sur les entropies de Rényi et de Tsallis
et de mesures s’appuyant sur les structures des images (SSIM pour Structural Similarity
[37] et SIFT pour Scale Invariant Feature Transform [38]) pour les confronter a des mesures
psychovisuelles sur des images.

Chacune de ces études aborde une question de traitement d’images particuliére en elle—
méme. De plus, nous avons choisi de présenter I’ensemble de ce travail sous une vision unifiée
au moyen d’un fil conducteur offert par le paradigme informationnel de Shannon. En effet, en
regardant de maniére générale le systéme imageur comme un canal de communication, nous
avons développé une démarche qui utilise les outils de la théorie statistique de I'information et
trouve des applications dans le domaine de I'imagerie.

Les perspectives de ce travail peuvent prendre plusieurs directions. Nous avons détaillé dans
chaque chapitre un certain nombre de travaux futurs possibles & entreprendre pour développer
davantage les résultats établis dans ce manuscrit. De plus, cette vision paradigmatique d’une
chaine de l'information appliquée & l'imagerie permet d’envisager des études en modifiant
par exemple un paramétre physique rattaché & un bloc de la chaine de l'information et en
étudiant 'impact de ce paramétre sur le caractére informationnel des images. Ainsi, on peut
aisément penser & transposer cette approche a d’autres types d’imagerie ol le bruit est trés
présent (imagerie polarimétrique, imagerie multispectrale,...). On peut encore envisager de
diversifier les taches de traitements de l'information (décision, classification, ...) ou diversifier les
mesures informationnelles utilisées (par exemple des mesures de similarité dédiées a des taches
spécifiques de traitement d’images comme ’estimation, la segmentation ou la reconnaissance de
formes). D’une maniére générale, notre démarche montre qu’une approche informationnelle de
la chaine de traitement d’images permet d’offrir un cadre de recherche, & travers une approche
paradigmatique permettant de guider les explorations en imagerie.
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