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Avant-propos

La rédaction d'un mémoire d’habilitation a diriger des recherches est un exer-
cice marquant dans la carriére d'un chercheur ou d'un enseignant-chercheur.
Pourquoi décider, a un moment donné, de ce lancer dans I’aventure de cette écri-
ture 2 Quels objectifs cherche-t-on a atteindre a travers ce document ? De la réponse
a ces questions nait le projet du mémoire. Je commencerai donc par tenter d’y ré-
pondre.

Pourquoi maintenant?

La direction d’activités de recherche (choix d’orientations scientifiques, direction
de théses) demande une grande maturité scientifique. La délivrance d'une HdR
ouvrant la voie a ces responsabilités, on peut raisonnablement se poser la ques-
tion : ai-je le recul nécessaire ? Répondre par I'affirmative est certainement pré-
somptueux. Quand peut-on raisonnablement estimer avoir atteint cette maturité ?
N’y a-t-il pas 1a le risque d’atteindre I'éméritat avant d’avoir osé se lancer et de fi-
nir par consigner dans ce mémoire ses mémoires ? Je préfere pour ma part évacuer
cette question en considérant que la rédaction de ce manuscript fait partie d'un
processus de maturation qui s’étendra sur toute ma carriere, et que les difficultés
liées a la direction de travaux de recherche peuvent étre amoindries par la concer-
tation et les co-encadrements ainsi que par la remise en cause des certitudes et des
choix.

Lorganisation actuelle de la recherche, avec un poids considérable donné au
financement sur projet, participe au morcellement de I'activité d'un chercheur sur
différents sujets, amoindrit sa réactivité et lui retire en partie le contrdle sur I'évolu-
tion progressive de ses pistes de recherche. La rédaction de ce document représente
pour moi 'occasion de prendre le temps de réfléchir aux travaux que j’ai pu réali-
ser et aux atouts qu’ils peuvent représenter pour aborder de nouveaux question-
nements scientifiques. Cette réflexion me semble un préalable important avant la
rédaction de nouvelles demandes de financement orientées vers ces sujets.

Dans le cadre de son évaluation quinquennale, le laboratoire Hubert Curien
a réalisé un travail de réflexion sur son projet 2015-2019 et I'organisation la plus
adaptée pour le mener a bien. Dans ce projet, une nouvelle activité a émergé au-
tour de la (co)-conception de systémes imageurs. La méthodologie des problemes
inverses jouant un role fondamental dans ce domaine, il me semble opportun d’ef-
fectuer un bilan de mes activités sur le sujet.

Enfin, une condition nécessaire pour réaliser sereinement cette rédaction est
de disposer de temps. J'ai la chance de bénéficier d'une décharge d'un tiers de mon
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iv Avant-propos

service d’enseignement cette année. Je profite donc de cette fenétre favorable pour
me lancer dans la rédaction.

Pour dire quoi ?

La structure des mémoires d’habilitation est relativement guidée par les usages. Il
est cependant utile de fixer des objectifs a cette rédaction.

Une caractéristique importante des recherches que j’ai pu mener ces 8 der-
nieres années, depuis la soutenance de ma thése de doctorat, est leur nature pluri-
disciplinaire tant sur le plan applicatif (métrologie optique pour la mécanique des
fluides, télédétection, reconstruction d’'image pour I'astronomie ou I'imagerie bio-
meédicale) que sur le plan méthodologique (problémes inverses, approches combi-
natoires de type graph-cuts, estimateurs a base de patches). Un des enjeux de cette
rédaction est de réaliser un travail de synthese mettant en évidence les points com-
muns entre ces travaux et faisant émerger des démarches génériques de résolution
de problémes de traitement de 'image.

A la suite de ce travail de syntheése, je souhaite identifier des questionnements
prospectifs, en prolongement de certains sujets ou en rupture des approches exis-
tantes et envisager de nouveaux domaines applicatifs.

Un ro6le important du travail de rédaction de ce mémoire est de procéder a une
auto-analyse du travail réalisé afin d’éclairer les orientations scientifiques futures.
Je tenterai cependant que ce document puisse avoir une portée plus large et cher-
cherai donc a donner une présentation des concepts et résultats la plus enrichis-
sante possible pour les lecteurs.

mars 2014

Post-scriptum :

Quatre années se sont écoulées depuis ce démarrage de rédaction “la fleur au
fusil”. Depuis, 'enseignement, les co-encadrements de these, la rédaction d’articles
ou de réponses a des appels a projets, la multiplication des réunions ou tout sim-
plement I'’envie de consacrer du temps a explorer de nouvelles pistes de recherche
m’ont imposé des pauses plus ou moins importantes dans la rédaction. Si la re-
lecture de cet avant-propos me fait aujourd’hui sourire, le gofit pour la pluridisci-
plinarité, I'enthousiasme et la curiosité sont intacts. J'ai toujours autant de plaisir
a m'attaquer a de nouveaux problémes et a imaginer par quelle approche de ré-
solution les aborder. J’espére que ce plaisir transparait en partie a la lecture de ce
document.

mai 2018
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construction approach. Optics Express, 21(23) :27964-27980, 2013 . — p.[248]

[20] Viet-Dung Tran, Maxime Moreaud, Eric Thiébaut, Loic Denis, and Jean-Marie
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[33] Loic Denis, Florence Tupin, Jérébme Darbon, and Marc Sigelle. Filtrage
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[39] Ferréol Soulez, Eric Thiébaut, Loic Denis, and Corinne Fournier. Inverse pro-
blem approach for particle digital holography : Field of view extrapolation
and accurate location. In Digital Holography and Three-Dimensional Ima-
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problem approach for digital holographic particle tracking : Influence of the
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blurring and its application to deconvolution in astronomy. In IEEE ICIP,
pages 2817-2820,2011 .......ooiiiiiiiiiiii — p.532
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1.2.4 Chapitres d’'ouvrages

[87] Ferréol Soulez, Eric Thiébaut, and Loic Denis. Restoration of hyperspectral
astronomical data with spectrally varying blur. In New Concepts in Imaging :
Optical and Statistical Models, EAS Publications Series, volume 59, pages 403—
416. Cambridge Univ Press, 2013.

[88] Corinne Fournier, Loic Denis, Mozhdeh Seifi, and Thierry Fournel. Digital
hologram processing in on-axis holography. In Multi-Dimensional Imaging,
pages 51-74. John Wiley & Sons, 2014.

[89] Charles-Alban Deledalle, Loic Denis, Giampaolo Ferraioli, Vito Pascazio,
Gilda Schirinzi, and Florence Tupin. Very-high-resolution and interferome-
tric SAR : Markovian and patch-based non-local mathematical models. In
Mathematical Models for Remote Sensing Image Processing, pages 137-189.
Springer, 2018.

1.2.5 Communications nationales
Présentations dans des manifestations nationales :
« Journée métrologie 3D (GdR ISIS, 2008),

« Journées imagerie non conventionnelle (GdR ISIS, 2005, 2006, 2008, 2009, 2010,
2011, 2014, 2017, 2018),

» Colloque Controles et Mesures Optiques pour I'Industrie (SFO/CMOI, 2005 et
2006)

» Colloque de Visualisation et de Traitement de I'lmage (Fluvisu, 2005)
» Congres du GRETSI (2009, 2011, 2013, 2015, 2017)

1.2.6 Séminaires invités

Télécom Paristech (2006, 2007), ENS de Lyon (2007), TU Delft (2008), Univ.
Bréme (2008), EPFL (2008), GIPSA lab (2011, 2013), Univ. Bordeaux (2013), AG GdR
Ondes (2015), LISTIC (2017).

1.2.7 Rapports de projets

» Rapport intermédiaire, Etude CNES R-S06/0T04-010 “Etude bibliographique et
définition des scénarios possibles”, 31 pages, janvier 2007.

» Rapport scientifique final, Etude CNES R-S06/0T04-010 “Recalage et extraction
d’informations 3D en optique / radar dans un cadre interférométrique”, 86 pages,
septembre 2007.

» Rapport intermédiaire, Etude DGA REI 2008.34.0042 “Régularisation d’'images ra-
dar par minimisation de fonctionnelles”, 66 pages, décembre 2009.

 Rapport scientifique final, Etude DGA REI 2008.34.0042 “Régularisation d’'images
radar par minimisation de fonctionnelles”, 95 pages, 2011.

» Rapport scientifique, Projet ANR MiTiV “Méthodes inverses de traitement pour
I'imagerie du vivant”, 123 pages, aott 2012.

» Rapport intermédiaire, Etude CNES DAJ/AR/IB-2016-10117102 “Rapport biblio-
graphique sur le fitrage multi-temporel”, 26 pages, 2017.
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1.2.8 Vulgarisation

[90] Corinne Fournier, Charles Goepfert, and Loic Denis. Lholographie numé-
rique pour la mesure 3D en mécanique des fluides. Photoniques, 2005.
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1.3 BILAN DES ACTIVITES D’ENSEIGNEMENT

J’ai enseigné d’abord comme moniteur (3 ans) en école d’ingénieurs a I'ISTASE
(devenue Télécom St-Etienne), puis comme enseignant-chercheur (2 ans et demi)
dans le département électronique-télécoms—informatique de CPE Lyon (Ecole
Supérieure de Chimie Physique Electronique de Lyon). CPE Lyon est une école
d’ingénieurs de type consulaire reconnue par la Commission des Titres. J'y ai
occupé un poste d’enseignant-chercheur avec contrat de salarié de droit privé
(en CDI) avant de démissionner en janvier 2010 pour rejoindre I'Observatoire de
Lyon comme chercheur contractuel. J'ai ensuite été recruté comme Maitre de
Conférences a I'Université de Saint-Etienne en septembre 2011 pour enseigner
a Télécom Saint-Etienne. Depuis ma soutenance de these, j’ai donc enseigné en
position d’enseignant-chercheur pendant prés de 10 ans (environ 2000 heures).

Depuis mon monitorat, j’enseigne a un public d’éléves-ingénieurs (de bac+2 a
bac+5), en filiere initiale ou en filiére en alternance. Les disciplines que j’ai trai-
tées couvrent un spectre assez large : depuis les mathématiques (bases de connais-
sances indispensables, probabilités et statistiques, théorie des distributions), le
traitement du signal (analogique, numérique), le traitement de I'image (introduc-
tion, imagerie satellitaire, déconvolution), la synthése d’'image (géométrie algorith-
mique, lancé de rayons, OpenGL) jusqu’a 'informatique (programmation systeme,
graphes et algorithmes) et I'architecture des systemes informatiques.

Je suis également intervenu comme conférencier au Summer Research Institute
de 'EPFL (“SAR Image Regularization”, juillet 2008, http://suri.epfl.ch/past/
2008) ou dans le cadre de deux tutoriels dispensés en ouverture du congres IEEE
IGARSS (en 2015 et 2017).

Je décris ci-dessous le contenu des différents cours que j’ai enseignés ces der-
nieres années :

« Architecture des systemes informatiques (2003-2006).
Télécom Saint-Etienne, année 3 [12h TD]

J’ai monté une série de TD pendant mon monitorat traitant des sujets suivants :
— Présentation d’'Unix
— Algorithmes d’ordonnancement
— Programmation multi-tache avec '’API Win32
— Partage de la mémoire
— Communication et synchronisation inter-processus

« Introduction a l'imagerie numérique (2003-2006).
Télécom Saint-Etienne, année 3 [12h TD]

J’ai proposé pendant mon monitorat une série de TD sous Matlab abordant les
points suivants :

— Introduction aux images numériques

— Seuillage

— Distance sur trame et morphologie mathématique

— Ftiquetage en composantes connexes

— Filtrage, granulométrie


http://suri.epfl.ch/past/2008
http://suri.epfl.ch/past/2008
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o Informatique pour l'image (2003-2006).
Télécom Saint-Etienne, année 4 [18h TP]

Les TP d’informatique pour I'image proposaient d’aborder les problémes d'implé-
mentation en C de traitements de base de 'imagerie numérique :

— Structures de données pour I'image

— Statistiques et seuillage

— FEtiquetage en composantes connexes

— Construction d’'une carte de distances

o Traitement de I'image (2007-2010).
CPE Lyon, année 5 [10h cours+TP]

J’ai proposé aux étudiants de derniére année des cours de traitement de I'image
avancé abordant :

— Champs de Markov. Graph-cuts

— Introduction a I'imagerie satellitaire

o Introduction a la synthese d'image (2007-2010).
CPE Lyon, année 4 [32h cours+TP]

Le module optionnel d’'introduction a la synthése d’image, co-animé avec Jean-
Marie Becker, enseignant de Mathématiques, traitait :

— Géométrie projective. Manipulation de maillages

— Lancé de rayons. Projet

 Synthese d’'image (2007-2010).
CPE Lyon, année 5 [32h cours+TP]

Le module de synthése d’'image, co-animé avec Jean-Marie Becker, enseignant de
Mathématiques, abordait :

— Introduction a la géométrie algorithmique

— Introduction a la géométrie différentielle

— Techniques de rendu. Pipeline graphique

— Introduction a OpenGL

« Systemes d’exploitation (2007-2010).
CPE Lyon, année 4 [48h TP]

Les TP de systémes d’exploitation mettaient en ceuvre en langage C les notions vues
dans le cours de Tahar Limane :

— Communication et synchronisation entre processus

— Manipulation de bas niveau des fichiers

— Multi-threading

« Introduction au traitement de l'image (2007-2010).
CPE Lyon, année 4 [18h cours+TP]

Cette introduction était 'occasion d’aborder :
— Filtrage
— Segmentation
— Classification
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o Signaux et systemes linéaires (2007-2010).
CPE Lyon, année 3 [28h TD/TP]

Cette série de TD au tableau et de TP permettait de mettre en ceuvre les notions
suivantes :

— Représentation fréquentielle, filtrage

— FEchantillonnage

« Bases de connaissances indispensables en mathématiques (2011-2012).
Télécom Saint-Etienne, année 3 [28h TD]

Cette série de TD au tableau est 'occasion de balayer les notions et techniques
calculatoires de premier cycle, notamment :

— Nombres complexes et trigonométrie

— Suites, séries

— Intégrales

— Algebre linéaire

 Probabilités—statistiques (2011-2012).
Télécom Saint-Etienne, année 3 [27h TD]

Cette série de TD permet d’assimiler les notions du cours de probabilités—
statistiques :

— Le modéle probabiliste

— Variables aléatoires, fonction de répartition, densité de probabilité

— Lois usuelles (discretes, continues)

— Transformations de variables aléatoires, couples de variables aléatoires

— Intervalles de confiance, Tests statistiques

— Régression

» Mathématiques des signaux et systéemes (2011-).
Télécom Saint-Etienne, année 3 [24h TD]

Cette série de TD permet d’assimiler les notions suivantes :
— Théorie des distributions
— Produit de convolution
— Série de Fourier, transformée de Fourier
— Transformée de Laplace
— Systémes linéaires invariants

o Introduction a l'image (2012).
Télécom Saint-Etienne, année 3 [12h TD]

Cette série de TD permet aux étudiants de manipuler des images numériques avec
Matlab :

— Filtrage

— Segmentation

— Imagerie couleur

o Traitement du signal avancé (2011).
Télécom Saint-Etienne, année 4 [12h TD]

Des TD papier et avec Simulink pour manipuler les notions de traitement du signal :
— Echantillonnage, quantification
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— Filtrage numérique

o Introduction a l'imagerie satellitaire (2011-).
Télécom Saint-Etienne, année 5 [12h cours+TD]

Présentation des problématiques de I'imagerie satellitaire et manipulation de don-
nées:

— Panorama des techniques de télédétection

— Laltimétrie laser (LIDAR)

— Limagerie radar a synthese d’ouverture

e Déconvolution (2011-2015).
Télécom Saint-Etienne, année 5 [25h cours+TD]

Introduction a la déconvolution avant I'intervention d’Eric Thiébaut :
— Rappels d’optique de Fourier, de probabilités et d’algebre linéaire
— La démarche en ceuvre dans les problemes inverses
— Modeles de dégradation d’'images

 Restauration d'images (2015-).
Télécom Saint-Etienne et SupOptique, année 5 [8h cours+TD]

— Applications des graph-cuts au traitement de I'image (théorie et pratique)
— Introduction aux méthodes a base de patches

e Signaux (2013-).
Télécom Saint-Etienne, année 3 de la filiere en alternance [18h cours+TD]

Introduction au traitement du signal continu :
— Introduction : Modélisation des signaux et systemes
— Des fonctions aux distributions
— Systémes linéaires invariants
— Décomposition d'un signal périodique en série de Fourier
— Transformées de Fourier et de Laplace

o Signaux (2013-).
Télécom Saint-Etienne, année 4 de la filiére en alternance [18h cours+TD]

Introduction au traitement du signal numérique :
— Introduction : Modélisation des signaux et systémes
— Du signal continu au signal discret
— Analyse spectrale
— Filtrage numérique
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1.4 BILAN DES ACTIVITES DE RECHERCHE

1.4.1 These de doctorat

Titre: Traitement et analyse quantitative d’hologrammes numériques
Date et lieu de soutenance : 20 octobre 2006 a St-Etienne

Université : Université de St-Etienne (UJM)

Laboratoire: Laboratoire Hubert Curien (ex TSI), UMR 5516 CNRS - UJM
Directeur de thése: Dominique Jeulin, Professeur, Mines Paristech

Co-directeur de thése: Thierry Fournel, Professeur, Université de Saint-
Etienne

Président du jury: Patrick Flandin, Directeur de Recherche, ENS de Lyon
Rapporteurs: Francois Goudail, Professeur, Institut d’Optique

Henri Maitre, Professeur, Télécom Paristech
Examinateur : Eric Thiébaut, Astronome, Observatoire de Lyon

Résumé : Une image-hologramme de micro-objets contient I'information de
taille, forme et localisation tridimensionnelle des objets. Cette informa-
tion est codée parla modulation de fréquence et d’amplitude des franges
d’interférence de 'hologramme. Lextraction de cette information est
classiquement réalisée par analyse du volume 3D restitué par transfor-
mée de Fresnel, transformée de Fourier fractionnaire ou transformée
en ondelettes. Plusieurs types d’artefacts apparaissent cependant dans
les images restituées : déformation pres des bords du support de I'’holo-
gramme, focalisation multiple, apparition d’'images jumelles.

Lanalyse de la problématique de traitement des hologrammes numé-
riques sous des angles de traitement du signal et de déconvolution nous
permettent de présenter les apports variés de la littérature sous un cadre
unifié. Nous suggérons d’utiliser une formulation de type “probleme in-
verse” basée sur le modele physique de formation de ’hologramme pour
résoudre les difficultés posées par les artefacts des images restituées.
Lalgorithme proposé permet de réaliser la détection de micro-particules
dans un volume d’étude 4 fois supérieur et avec une précision améliorée
d’un facteur 5 par rapport a la technique classique.

Lenjeu du traitement rapide d’hologrammes nous a poussés a dévelop-
per une approche de stéréologie en projection donnant acceés a une es-
timation de la taille moyenne ou de la distribution d’orientations d'une
population de micro-objets.

Verrous scientifiques: Ce travail a apporté de premieres réponses a deux
questions jusqu’alors restées ouvertes :
— comment détecter des objets situés hors champ et dont la figure de
diffraction est fortement tronquée ?
— comment extraire rapidement a partir d'un hologramme I'informa-
tion de taille ou d’orientation d’'une population d’objets répartis en
trois dimensions ?
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Mots clefs : traitement d’images, holographie numérique, probleme inverse,
morphologie mathématique, stéréologie, image jumelle.

Publications liées a la these : Articles de revue : [1, 2, [3] 4] [5], congrés
internationaux : [35, 36, [38, B9], manuscrit : http://tel.
archives-ouvertes.fr/tel-00282661,

1.4.2 Participation a des projets de recherche

Titre du projet: Recalage et extraction d’'informations 3D en optique / radar
dans un cadre interférométrique

Durée du projet: octobre 2006 — septembre 2007
Financeur: Etude CNES R-S06/0T04-010
Montant du financement : 1 an de post-doc
Porteuse du projet: Florence Tupin

Mon role dans le projet: Ce projet a financé mon séjour post-doctoral a Té-
lécom Paristech. J’ai participé a la rédaction du rapport intermédiaire et
du rapport final que j’ai présenté au CNES en septembre 2007.

Résumé du projet: Cette étude s’est inscrite dans le cadre de la préparation
des systemes spatiaux Cosmo-SkyMed et Pléiades permettant I’acquisi-
tion d’'images optiques et radar a tres haute résolution. Elle a été consa-
crée a 'exploitation simultanée des données optiques et radar interfé-
rométriques. L'étude a comporté trois volets : le calcul et la régularisa-
tion de l'interférogramme, le recalage de I'image optique et de l'inter-
férogramme radar, et enfin, la reconstruction 3D a partir de 'ensemble
des données.

Mots clefs : radar a synthése d’ouverture, interférométrie, recalage, fusion op-
tique/radar, reconstruction 3D.

Publications liées au projet : Articles de revue : [7} [IT], congres internatio-
naux : (42,43} 44].

Titre du projet: Régularisation d’images radar par minimisation de fonction-
nelles

Durée du projet: septembre 2009 — juillet 2011

Financeur: Projet DGA “Recherche exploratoire et innovation” 2008.34.0042
Montant du financement : 225k€

Porteuse du projet: Florence Tupin

Partenaires: Télécom Paristech (Florence Tupin, Jean-Marie Nicolas), ENS
Cachan (Jéréme Darbon, Jean-Francois Aujol), Université de Saint-
Etienne (Loic Denis). Partenaire industriel : société IPSIS (Olivier Adam).



http://tel.archives-ouvertes.fr/tel-00282661
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Mon réle dans le projet: Co-rédaction de la demande de financement, co-
encadrement du post-doc, participation a la rédaction des rapports in-
termédiaires et finaux.

Résumé du projet: L'amélioration des données issues des capteurs radar

en haute et tres haute résolution (HR/THR) est fondamentale pour
faciliter I'analyse des scénes et la prise de décision par des photo-
interpretes ainsi que pour I'élaboration de traitements automatiques
(détection/classification de cibles, détourage d’objets d’intérét).
La prise en compte de la non-gaussianité du bruit de speckle conduit a
une log-vraisemblance non quadratique et non convexe. Cela rend en
pratique tres difficile le calcul des estimateurs. Ce projet a abordé le pro-
bléeme de la modélisation statistique des images radar (modele de bruit
et modele de sceéne), le choix d'un estimateur approprié (maximum a
posteriori et moyenne a posteriori) ainsi que la mise en ceuvre de ces es-
timateurs (optimisation continue ou discrete). Enfin, les méthodes dé-
veloppées ont été évaluées dans un contexte d’industrialisation et d'uti-
lisation pour la défense.

Mots clefs: radar a synthése d’ouverture, minimisation de fonctionnelles,
graph-cuts.

Publications liées au projet: Congres internationaux : [48,53].

Titre du projet: MiTiV : Méthodes inverses de traitement pour I'imagerie du
vivant

Durée du projet: novembre 2009 — octobre 2014
Financeur: Projet ANR (ANR-09-EMER-008)
Montant du financement : 650k€

Porteur du projet: Eric Thiébaut

Partenaires: Centre de Recherche Astrophysique de Lyon (Eric Thiébaut),
Institut d’Astrophysique de Paris (Christophe Pichon), Laboratoire Hu-
bert Curien (Jean-Marie Becker, Catherine Burnier, Loic Denis), TIMC-
IMAG (Laurent Desbat), Centre Commun de Quantimétrie (Yves Tour-
neur), Service de Cardiologie de I'Hopital de la Croix Rousse (Alain
Gressard, Raphael Dauphin). Partenaire industriel : société Shakti-
ware/Euroshakti (Didier Rabaud).

Mon rdle dans le projet: Co-rédaction de la demande de financement, res-
ponsable du partenaire Laboratoire H. Curien/TIMC-IMAG, participa-
tion a la rédaction des rapports intermédiaires et finaux. Mon séjour
post-doctoral a I'Observatoire de Lyon a été financé par ce projet. Mon
travail a principalement porté sur la prise en compte de systémes dont
la réponse impulsionnelle varie dans le champ.

Résumé du projet: La problématique au cceur du projet MiTiV est 'amélio-
ration d'images biomédicales par des approches de traitement du si-
gnal de type “méthodes inverses”. Lamélioration de la résolution et du
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contraste (réduction du niveau de bruit) représente un enjeu trés im-
portant pour I'imagerie du vivant. Une résolution améliorée permet un
diagnostic plus fiable et donne acces a 'observation de structures peu
ou non discernables sans traitement. Dans le cadre de 'imagerie par
rayonnement (angiographie, tomographie), le gain en résolution et en
contraste obtenu par voie logicielle ouvre la possibilité d’'une réduc-
tion des doses d’irradiation nécessaires. En microscopie biologique, sys-
temes d’imagerie et techniques de reconstruction d’image doivent étre
couplés pour atteindre la meilleure résolution possible. Une difficulté
centrale de ces problemes de reconstruction d’'images est I'interdépen-
dance entre la modélisation et son implémentation liée a la tres grande
taille des données et des inconnues.

Mots clefs : probléemes inverses, déconvolution, tomographie dynamique,
flou variable dans le champ.

Publications liées au projet : Articles de revue : [17}[23}[24]. Congrés interna-
tionaux : [60, 56} 59} 58].

Titre du projet: Restauration d’'images dégradées par un flou variable dans le
champ

Durée du projet: octobre 2012 — octobre 2015
Financeur : Projet de la Région Rhone-Alpes (ARC 6)
Montant du financement : 3 ans de these

Porteur du projet : Loic Denis

Partenaires : Laboratoire Hubert Curien (Jean-Marie Becker, Loic Denis),
Centre de Recherche Astrophysique de Lyon (Eric Thiébaut). Un parte-
naire industriel régional.

Mon rdle dans le projet : Co-rédaction de la demande de financement, co-
encadrement de la theése, participation a la rédaction des rapports
d’avancement.

Résumé du projet: La qualité des images acquises par des objectifs de prise
de vue est principalement déterminée par la résolution (le “piqué”).
Celle-ci peut étre améliorée en modifiant le systéeme optique ou en uti-
lisant un traitement numérique de restauration d'images. La déconvo-
lution est un probleme étudié depuis plusieurs décennies, notamment
en astronomie et en microscopie. L'extension de ces méthodes au cas
d’un flou variant spatialement est actuellement un probleme ouvert. La
modélisation rapide de ce type de flou a connu des progres récents. Le
probleme de I'estimation de la distribution du flou a partir d’'une ou plu-
sieurs images acquises par le systéme est un verrou méthodologique a
franchir pour I'exploitation pratique de ces méthodes.

Mots clefs : déconvolution, flou variant dans le champ, problémes inverses.

Publications liées au projet : Articles de revue : [23], congres internationaux :
[72,[73].

23




24

Titre du projet: Mesures Optiques 3D pour la Recherche et I'Industrie (MO-
RIN)

Durée du projet: décembre 2013 — décembre 2015

Financeur: Programme Avenir Lyon-Saint-Etienne (PALSE) de I'Université de
Lyon

Montant du financement : 300k€

Porteur du projet: Loic Mées

Partenaires: Laboratoire de Mécanique des Fluides et d’Acoustique (Loic
Mées, Jean-Louis Marié, Nathalie Grosjean, Bernard Barbier), Labora-
toire Hubert Curien (Corinne Fournier, Loic Denis), Centre de Recherche

Astrophysique de Lyon (Eric Thiébaut), Laboratoire de Physique de
I’ENS de Lyon (Romain Volk), IFP-EN (Maxime Moreaud).

Mon rdle dans le projet : Participation au montage du projet, développement
de méthodes inverses pour le traitement des hologrammes numériques.

Résumé du projet: Le projet MORIN rassemble des équipes lyonnaises et sté-
phanoises autour des techniques optiques de mesure tridimensionnelle.
Le projet porte sur le développement et la comparaison de plusieurs
techniques de métrologie optique dont’holographie numérique. Un ac-
cent important est mis sur le traitement des données avec des approches
de traitement du signal rigoureuses.

Mots clefs : Problemes inverses, holographie, métrologie, turbulence.

Publications liées au projet: Article de revue : [19].

Titre du projet: Co-conception d’'imageurs infrarouges
Durée du projet: 2015
Financeur: SAGEM

Mon role dans le projet : J’ai participé a ce projet (co-encadrement d'un stage
M2 + suivi de projet). Projet porté par Thierry Lépine au laboratoire Hu-
bert Curien.

Titre du projet: DETECTION : Détection de Sources pour 'astronomie et la
microscopie sans lentille : traitement optimal et limite ultime en image-
rie multi-variée

Durée du projet: mars 2015 — décembre 2016
Financeur : Mission pour I'Interdisciplinarité du CNRS

Partenaires: Observatoire de Lyon, Observatoire de Nice, ONERA
DOTA/HRA.

Montant du financement : 15k€ par an

Présentation des activités menées
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Mon réle dans le projet : Porteur du projet. Projet co-écrit avec Eric Thié-
baut. Organisation de 2 rencontres par an. Rédaction du rapport annuel
d’avancement et présentation lors de la revue de projet annuelle.

Résumé du projet: La détection de source est une tache critique, notamment
en astronomie pour la recherche et la caractérisation d’exo-planétes, et
en microscopie holographique pour le suivi et 'analyse d’objets micro-
métriques. Ce projet vise a repousser les performances des méthodes
existantes grace au traitement conjoint d’'images multi-variées (diver-
sité de longueurs d’onde, séquence temporelle) et au développement de
traitements optimaux et de leur caractérisation (cartes de précision et
de sensibilité), dans les cas dilués (quelques sources) et encombrés (tres
nombreuses sources superposées).

Mots clefs: détection, test et estimateur robuste, exo-planétes, données
multi-variées.

Publications liées au projet : Articles de revue : [25], congres internationaux :
[75].

Titre du projet: ALYS (Analyse de surfaces urbaines par tomographie SAR)
Durée du projet: 2016-2019
Financeur: ANR/DGA

Mon role dans le projet: J’ai participé au montage de ce projet + co-
encadrement d’'une theése (porteuse du projet : Florence Tupin)

Résumé du projet: Les objectifs du projet concernent les trois phases de la
chaine de traitement tomographique. Il s’agit tout d’abord de la consti-
tution d'une base de données tomographiques regroupant des images
aériennes du capteur SETHI de 'ONERA et des données satellitaires
TerraSAR-X. Le traitement des données aériennes est complexe en rai-
son des résolutions visées et nécessite le développement de traitements
de données SAR innovants. Cette base aérienne est complétée par des
mesures satellitaires TerraSAR-X afin de former une base de mesures
unique permettant une analyse a divers niveaux de résolution, de qua-
lité et d’échelle. La seconde phase de ce projet est consacrée au dévelop-
pement de nouveaux traitements tomographiques. Ils visent a résoudre
les problémes spécifiques posés par les données HR en milieu urbain,
comme la séparation 3D des environnements naturels (végétation) et
artificiels (batiments), I'utilisation de données acquises dans des modes
de polarisation et avec des intervalles temporels différents, ou I’exploi-
tation de I'information structurelle des zones urbaines pour améliorer
la robustesse des estimateurs. La troisieme phase concerne la valorisa-
tion des approches développées pour des applications de cartographie
urbaine et de suivi d’activités. Elle s’appuie sur de nouveaux modeles
de régularisation dédiés a la tomographie, sur des techniques de fusion
avec des données optiques, ainsi que sur des procédures de détection de
changement fondées sur la simulation d’images SAR 2-D a partir d'une
architecture 3-D estimée par tomographie.
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Titre du projet : Filtrage multitemporel d'image radar

Durée du projet: fév 2017 —juin 2018

Financeur: CNES

Montant du financement : 50k€

Mon réle dans le projet : J'ai co-rédigé la réponse a I'appel d’offre et je parti-
cipe a ce projet (projet porté par Télécom Paristech)

Résumé du projet: Ce projet porte sur I'étude, la conception et le prototy-
page de méthodes de réduction de speckle adaptées aux images radar
a faible résolution spatiale présentant une diversité polarimétrique, an-
gulaire (configurations interférométriques ou tomographiques) et tem-
porelle.

Titre du projet: systemes d’imagerie et traitement de I'image pour la micro-
biologie

Durée du projet: 2017

Financeur : bioMérieux

Mon réle dans le projet : J’ai initié cette collaboration industrielle et je suis
participant du projet

Titre du projet: RESSOURCES : Reconstruction de Sources Complexes pour
I’astronomie et la microscopie

Durée du projet: mars 2017 — décembre 2018
Financeur: Mission pour I'Interdisciplinarité du CNRS
Montant du financement : 17k€ par an

Partenaires : Observatoire de Lyon, Observatoire de Nice, IMS, L2S, ONERA
DOTA/HRA.

Mon réle dans le projet: Porteur du projet. Organisation de rencontres avec
tous les partenaires. Rédaction du rapport annuel d’avancement et pré-
sentation lors de la revue de projet annuelle.

Résumé du projet: La détection et la reconstruction de sources sont des
taches essentielles, notamment en astronomie pour I’étude des environ-
nements stellaires, en radioastronomie pour 'étude de grands nuages
d’hydrogéne neutres primordiaux, géniteurs des premieres étoiles et ga-
laxies, ainsi qu’en microscopie holographique pour I'analyse et le suivi
temporel d’objets biologiques (cellules, bactéries). Ce projet vise a fé-
dérer les travaux de traitement du signal développés pour la détection
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optimale et robuste de signaux faibles, I'analyse conjointe de données
multi-variées, 'auto-étalonnage et I'inversion des effets instrumentaux.
Ces avancées en traitement du signal sont critiques pour repousser les
performances instrumentales et ainsi atteindre de nouvelles gammes de
sensibilité, résolution spatiale, spectrale et temporelle, et de champ de
vue.

1.4.3 Encadrement de travaux de Master 2

Nom de I'étudiant : Fabio Baselice

Titre du stage: Localisation sub-pixellique de points-réflecteurs dans les
images radar

Lieu du stage : Laboratoire LTCI (Télécom Paristech)
Période du stage : de mars 2007 a septembre 2007

Nom de la formation: Formation d’ingénieur en télécommunications de
I'Université “Parthenope” de Naples

Implication dans 'encadrement : 40% (co-encadrement avec Jean-Marie Ni-
colas)

Résultats obtenus : Développement d'une méthode de type matching pursuit
pour la détection et I'extraction des coins-réflecteurs.

Devenir de I'étudiant : These a I'Université de Naples, actuellement Assistant
Professor a I'Université de Naples Parthenope.

Nom del'étudiant : Charles Deledalle

Titre du stage : Débruitage d’'images radar a ouverture synthétique
Lieu du stage : Laboratoire LTCI (Télécom Paristech)

Période du stage : de mars 2008 a septembre 2008

Nom de la formation : Master 2 Intelligence Artificielle et Décision (Univ. Pa-
ris 6) et EPITA

Implication dans 'encadrement : 50% (co-encadrement avec Florence Tu-
pin)

Résultats obtenus: Méthode de débruitage des images radar a base de
patches.

Devenir de I'étudiant : Poursuite en thése sur ce sujet, maintenant Chargé de
Recherche au CNRS.

Nom de I’étudiante : Sonia Tabti
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Titre du stage : Débruitage d’'images radar avec une approche par diction-
naire

Lieu du stage: Laboratoire LTCI (Télécom Paristech)
Période du stage : de mars 2012 a septembre 2012
Nom de la formation : Master 2 MVA (ENS Cachan)

Implication dans 'encadrement : 40% (co-encadrement avec Florence Tupin
et Charles Deledalle)

Résultats obtenus : Modéle a priori de scénes radar basé sur un dictionnaire
de patches.

Devenir de I'étudiante : Sonia a poursuivi en these sur ce sujet.

Nom de I'étudiant : Ké Triloss Abass

Titre du stage : Interférométrie et débruitage par analyses en composantes
principales

Lieu du stage : Laboratoire LTCI (Télécom Paristech)
Période du stage: de mars 2012 a aotit 2012
Nom de la formation: SUPCOM Tunis

Implication dans 'encadrement : 40% (co-encadrement avec Florence Tupin
et Charles Deledalle)

Résultats obtenus: Exploration des pistes méthodologiques et de leurs li-
mites pour I'apprentissage de dictionnaires de patches en imagerie ra-
dar interférométrique.

Devenir de I'étudiant : ingénieur dans I'industrie

Nom de I'étudiant : Martin Royer

Titre du stage : Approximations parcimonieuses et application a 'imagerie
radar

Lieu du stage: Laboratoire LTCI (Télécom Paristech)
Période du stage : de mars 2012 a septembre 2012
Nom de la formation : Master 2 MVA (ENS Cachan) et Ecole Polytechnique

Implication dans 'encadrement : 40% (co-encadrement avec Florence Tupin
et Charles Deledalle)

Résultats obtenus : Méthode de décomposition parcimonieuse d'une image
radar sur une famille redondante de patches.

Devenir de I'étudiant : ingénieur de recherche chez Thales.

Présentation des activités menées
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Nom del'étudiant : Nicolas Gasnier

Titre du stage : Analyse de séries temporelles d'images SAR

Lieu du stage : Laboratoire LTCI (Télécom Paristech)

Période du stage : de mars 2018 a septembre 2018

Nom de la formation: Master MVA ENS Cachan

Implication dans 'encadrement : 40% (co-encadrement avec Florence Tu-
pin)

Résultats obtenus : Analyse spatio-temporelle pour le débruitage et la classi-
fication.

Devenir de I'étudiant : Nicolas va poursuivre en these (LTCI/CNES).

Nom del'étudiant: Emanuele Dalsasso

Titre du stage : Apprentissage profond pour la réduction du bruit de speckle

Lieu du stage : Laboratoire LTCI (Télécom Paristech)

Période du stage : de mars 2018 a septembre 2018

Nom de la formation : Master européen (Italie/Danemark)

Implication dans 'encadrement: 40% (co-encadrement avec Florence Tu-
pin)

Résultats obtenus : Apprentissage d'un réseau de type CNN dédié aux images
SAR.

Devenir de I'étudiant : Emanuele va poursuivre en these (TU Munich).

Nom de I’étudiant : Amitoz Azad

Titre du stage : Apprentissage profond pour la reconstruction en holographie
numérique

Lieu du stage : Laboratoire Hubert Curien
Période du stage : de mars 2018 a septembre 2018
Nom de la formation: Master européen 3DMT

Implication dans 'encadrement : 40% (co-encadrement avec Corinne Four-
nier et Fabien Momey)

Résultats obtenus : Méthode de reconstruction avec régularisation implicite.

Devenir de I'étudiant : Amitoz souhaite poursuivre en these.
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1.4.4 Encadrement de travaux de thése

Nom de I'étudiant : Jérome Gire

Titre de la theése: Holographie numérique de microparticules : apports de
I'approche probléme inverse et optimisation de I'algorithme de traite-
ment

Lieu de la thése: Laboratoire Hubert Curien (Univ. St Etienne)
Période de la theése: octobre 2006 — novembre 2009
Ecole doctorale : SIS de Saint-Etienne

Implication dans 'encadrement: 20% (co-encadrement avec Corinne Four-
nier et Christophe Ducottet)

Résultats obtenus : Caractérisation de I’algorithme de reconstruction des ho-
logrammes numériques de microparticules, accélération et extension
aux gouttelettes évaporantes. Articles de revue [6}[14]. Articles de congres
[40,141} 45} 146].

Situation actuelle: ingénieur dans I'industrie

Nom de I'étudiant : Charles Deledalle

Titre de la theése: Débruitage d’'images au-dela du bruit additif gaussien — Es-
timateurs a patchs et leur application a I'imagerie SAR

Lieu de la thése: Laboratoire Traitement et Communication de I'Information
(Télécom Paristech)

Période de la theése: octobre 2008 — novembre 2011
Soutenance de la theése : 15 novembre 2011
Ecole doctorale: EDITE de Paris

Implication dans 'encadrement: 50% (co-encadrement avec Florence Tu-
pin)

Résultats obtenus: Un nouveau cadre de débruitage pour 'imagerie radar,
basé sur des patches. Contributions méthodologiques au débruitage, a
I'estimation non locale, au réglage non supervisé de parameétres. Articles
de revue [11}[13}[15]. Articles de congres [49} 50} 51} 52, 55} 57].

Prix du meilleur article étudiant a la conférence IEEE ICIP 2010.
Prix de la these 2012 “Signal-Image” du GRETSI-GdR ISIS-Club EEA.

Situation actuelle: Chargé de Recherche CNRS a I'Institut Mathématique de
Bordeaux

Nom de 'étudiante : Mozhdeh Seifi

Titre de la theése: Approches problémes inverses pour la reconstruction d’ho-
logrammes numériques
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Lieu de la theése: Laboratoire Hubert Curien (Univ. St Etienne)
Période de la thése: octobre 2010 —septembre 2013
Soutenance de la thése : le 3 octobre 2013

Ecole doctorale : SIS de Saint-Etienne

Implication dans 'encadrement : 35% (co-encadrement avec Corinne Four-
nier et Rolf Clackdoyle)

Résultats obtenus : méthodes rapides de reconstruction et d’analyse des ho-
logrammes numériques. Articles de revues [I6} 18| [19], articles de
congres [54} 61} 63]

Situation actuelle: ingénieure de recherche chez Technicolor

Nom de I'étudiante : Sonia Tabti

Titre de la theése: Nouveaux modéles d’'images pour la restauration, la com-
préhension et la détection de changements en imagerie radar

Lieu dela these: LTCI (Télécom Paristech)

Période de la thése: octobre 2012 —juin 2016

Ecole doctorale : EDITE de Paris

Implication dans 'encadrement: 50% (co-encadrement avec Florence Tu-
pin)

Résultats obtenus : extension al'imagerie radar de méthodes d’apprentissage
de dictionnaires. Article de congres [68} 66 70]

Situation actuelle: ATER a 1'Université Paris Diderot puis post-doctorat a
I'Université de Naples, Italie.

Nom de I'étudiante : Alina Toma

Titre de la theése: Super-résolution d’'images tomographiques HRpQCT pour
I'analyse quantitative de I'os

Lieu de la theése: Laboratoire CREATIS (INSA de Lyon/Univ. Lyon 1)
Période de la these: octobre 2012 — mars 2016
Ecole doctorale : EEA de Lyon

Implication dans 'encadrement: 30% (co-encadrement avec Francoise Pey-
rin et Bruno Sixou)

Résultats obtenus: Méthode de super-résolution a une image et approche
conjointe de super-résolution et de segmentation. Article de congres
[62} 65} [74].

Situation actuelle : ATER al'Université de Lyon
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Nom de I'étudiant : Rahul Mourya

Titre de la theése : Restauration d’'images dégradées par un flou variant dans le
champ

Lieu de la thése: Laboratoire Hubert Curien (Univ. St Etienne)
Période de la theése: octobre 2012 — février 2016
Ecole doctorale : SIS de Saint-Etienne

Implication dans 'encadrement : 60% (co-encadrement avec Eric Thiébaut
et Jean-Marie Becker)

Résultats obtenus: Méthode de déconvolution aveugle avec décomposition
en sources ponctuelles et sources étendues, modélisation d'une réponse
impulsionnelle variable dans le champ. Article de revue [23]. Congres
internationaux [73}[72].

Situation actuelle : post-doctorat a 1'Université Heriot-Watt (UK), apres un
post-doctorat a Télécom Paristech.

Nom de I'étudiant : Sylvain Lobry

Titre de la thése : Modeles markoviens pour la détection d’eau, la régularisa-
tion et la détection de changements dans le cadre de la mission SWOT

Lieu de la these: LTCI (Télécom Paristech)
Période de la thése: octobre 2014 - novembre 2017
Ecole doctorale : EDITE de Paris

Implication dans 'encadrement : 30% (co-encadrement avec Florence Tupin
et Roger Fjortoft (CNES))

Résultats obtenus : Méthode de décomposition fond + cibles et application a
la détection de changement. Article de revue [25]. Congres internatio-
naux [69}[76,(77].

Situation actuelle: en post-doctorat a'Université de Wageningen (Pays-Bas)

Nom de I'étudiant : Frédéric Jolivet

Titre de la theése: Approches "problémes inverses" régularisées pour I'image-
rie sans lentille et la microscopie holographique en ligne.

Lieu de la thése: Laboratoire Hubert Curien (Univ. St Etienne)
Période de la these : mars 2015 — avril 2018
Ecole doctorale : SIS de Saint-Etienne

Implication dans 'encadrement : 40% (co-encadrement avec Corinne Four-
nier et Thierry Fournel)

Présentation des activités menées
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Résultats obtenus : Développement d’'une méthode de reconstruction d’ho-
logrammes super-résolus. Nouvel algorithme de reconstruction en mi-
croscopie holographique. Articles de journaux [26} 27, 31].

Situation actuelle: post-doctorat au CEA-Leti

Nom de I’étudiant : Clément Rambour

Titre de la theése : Approches structurelles pour la tomographie SAR en milieu
urbain.

Lieu dela theése: LTCI (Télécom Paristech)
Période de la thése: depuis octobre 2015
Ecole doctorale : EDITE de Paris

Implication dans 'encadrement : 40% (co-encadrement avec Florence Tupin
et Héléne Oriot (ONERA))

Résultats obtenus: Méthode d’estimation des matrices de covariance en to-
mographie SAR, basée sur un nouveau critére de similarité. Méthode
d’inversion tomographique régularisée. Article de congres [78}[84]

Situation actuelle : these en cours, soutenance prévue en octobre 2018.

Nom de I'étudiant : Olivier Flasseur

Titre de la theése: Détection et reconstruction de signaux faibles, application
ala microscopie holographique et a I'astronomie.

Lieu de la theése: Laboratoire Hubert Curien (Univ. St Etienne)
Période de la thése: depuis octobre 2016
Ecole doctorale : SIS de Saint-Etienne

Implication dans 'encadrement: 50% (co-encadrement avec Corinne Four-
nier)

Résultats obtenus : méthode d’auto-étalonnage en microscopie hologra-
phique couleur, algorithme robuste pour la détection en holographie
numérique, algorithme de détection d’exo-planétes. Articles de revue
[27,132], articles de congres [79} (85} 80} [86].

Situation actuelle : thése en cours, soutenance prévue en octobre 2019.

1.4.5 Encadrement de travaux post-doctoraux

Nom de I'étudiant : Xavier Rondeau

Titre du travail : Régularisation d'images radar par minimisation de fonction-
nelles.



34 Présentation des activités menées

Lieu: Laboratoire LTCI (Télécom Paristech)
Période du post-doc: d’octobre 2009 a mars 2011

Financement: Projet DGA “Recherche exploratoire et innovation”
2008.34.0042

Implication dans 'encadrement: 50% (co-encadrement avec Florence Tu-
pin)

Résultats obtenus : Comparaison et développement de méthodologies de ré-

gularisation d’images radar (minimisation de la variation totale, optimi-
sation par graph-cuts, moyenne a posteriori). Conférences : [48} 53]

Devenir de I'étudiant : ingénieur de recherche chez Digisens.

Nom de I'étudiant : Anthony Berdeu

Titre du travail : Reconstuction en imagerie multispectrale : application a la
microscopie numérique et a I’astronomie.

Lieu: Laboratoire Hubert Curien
Période du post-doc: de mars 2018 a février 2019
Financement: Contrat industriel

Implication dans 'encadrement: 30% (co-encadrement avec Corinne Four-
nier, Fabien Momey et Ferréol Soulez)

Résultats obtenus : Modele direct de I'instrument SPHERE/IFS. Méthode de
reconstruction d’objets absorbants/déphasants en microscopie holo-
graphique multi-longueurs d’onde.

1.4.6 Analyse de I'activité

Mon activité de recherche est caractérisée par une forte pluridisciplinarité, a
I'interface entre traitement du signal, optique et mathématiques appliquées. Suite
ama these en holographie numérique, j’ai choisi de diversifier mes thématiques de
recherche en abordant I'imagerie radar a synthése d’ouverture. Mes travaux en dé-
convolution d’image a I’Observatoire de Lyon ont été une nouvelle occasion d’élar-
gir ce spectre. Malgré la diversité de modalités d'imagerie illustrée en figure[I.1} cer-
tains développements méthodologiques ont fertilisé d’autres domaines. En terme
d’approches méthodologiques, un panel assez large a été exploré, depuis des as-
pects “modélisation” a des méthodes d’estimations a base de patches en passant
par les reconstructions parcimonieuses ou les techniques d’optimisation combi-
natoire par graph-cuts : figure Une autre classification possible en terme de
tache de traitement de I'image est proposée figure[1.3]

Ces différentes représentations constituent autant de plans possibles pour dé-
crire dans la suite du manuscrit '’ensemble des travaux réalisés. J’ai néanmoins
choisi la structure caractéristique des méthodes de résolution des problemes de
reconstruction d'image :

— modélisation de la formation de I'image,

— description statistique de la scéne observée,
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Imagerie
optique

FIGURE 1.1 - Illustration de la diversité des modalités d'imagerie considérées dans
mes travaux de recherche ces douze derniéres années

— méthode de reconstruction.
J’espére que cette structuration mettra en évidence I'aspect générique des dé-
marches et les ponts méthodologiques entre les différents problemes traités.
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Extensions
a l'imagerie
radar :
Similarité
I]:IJI]BJ entre
EG patches :
Inmsen
(1598 sy 24|
Réglage
automa-
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parametres :
non-locale
221 2]
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FIGURE 1.2 — Principales familles d’approches méthodologiques explorées dans
mes travaux.
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FIGURE 1.3 - Principales taches de traitement de 'image considérées.



38 Présentation des activités menées

1.5 RECAPITULATIF : POSTES OCCUPES, PROJETS ET ENCADREMENTS DOCTORANTS

Postes :

fin de ma these

enseignant-chercheur & CPE Lyon

post-doc a Télécom Paristech

I I
sept 2006 sept 2007 sept 2008 sept2009  fev 2010 $ept2010
I I I I

I I I
1 1 1
I I I I
1 1 1
l ! |
sept 2014 sept 2013 sept 2012 sept 2011 sept 2010

1 1 1 1 1
sept 2014 sept 2015 sept 2016 sept 2017 sept 2018
1 1 1 1 |

Maitre de confé; a Télécom Saint-Etienne

i |
sept 2006 sept 2008 Sept2009 ey 2010 sep,2010
| )

projet région “flou variable dans le champ”

sept 2014 sept 2013 sept 2012 sept 2011

sept'2010

i i i i
sept2015 sept 2016 sept 2017 sept 2018
! i !

septi2014 |

e
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(Co)-encadrements niveau master 2 et theése :

sept 2006 sept 2007 sept 2008 Sept2009  fev 2010 sept; 2010
# stage M2 Fabio Baselice % stage M2 Charles Deledalle
* stage M2 Martin Royer
* stage M2 Ké Abass
# stage M2 Sylvain Lobry * stage M2 Sonia Tabti
12014 12013 12012 12011
sep sep sep sep -

sept 2014 sept 2015 sept 2016 sept 2017 Sept 2018
thése Sonia Tabti * stage M2 Amitoz Azad
* stage M2 Nicolas Gasnier
these Alina Toma * stage M2 Emanuele Dalsasso
EEm

-







CHAPITRE

2

Contexte applicatif des travaux

Ce chapitre introductif décrit les 3 grands domaines applicatifs qui ont motivé
les travaux exposés. Il introduit les problématiques de traitement du signal rencon-
trées et illustre par quelques résultats I'apport, pour les applications, des métho-
dologies proposées. La description de ces méthodologies est I'objet des 3 chapitres
suivants.

2.1 METROLOGIE OPTIQUE PAR HOLOGRAPHIE NUMERIQUE EN LIGNE

Lholographie numérique est le theme sur lequel j'ai travaillé pendant ma these.
J’ai continué a m'y intéresser depuis, en paralléle a mes travaux sur d’autres modali-
tés d'imagerie. L'activité de recherche en holographie au laboratoire Hubert Curien
est portée par Corinne Fournier.

Un hologramme[ﬂ est une figure d’interférences formée sur un support bi-
dimensionnel (historiquement, une plaque holographique; aujourd’hui, une ca-
méra). Bien que bi-dimensionnel, I'hologramme encode une information tri-
dimensionnelle. Contrairement a la plupart des modalités d’'imagerie 3D, il n'est
pas nécessaire de scanner le volume étudié pour I'imager : le volume est acquis en
une pose instantanée. Lholographie est donc une méthode de choix pour la mesure
tridimensionnelle résolue en temps.

Lholographie en ligne est le montage expérimental le plus simple. On le re-
trouve sous le terme de montage de Gabor, ou sous la dénomination d’'imagerie
sans lentille, 'onde cohérente issue de la source se propageant librement jusqu’aux
objets, puis jusqu’au capteur (plan de I'hologramme) : voir figure[2.6] Un des inté-
réts de ce montage est qu’il ne nécessite pas de bras interférométrique de référence.
Il est donc tres robuste aux vibrations et peut étre mis facilement en ceuvre en de-
hors du laboratoire.

Une part importante des travaux menés au laboratoire Hubert Curien porte sur
I'holographie de micro-objets dans des écoulements. De nombreux problémes en
physique nécessitent de pouvoir mesurer expérimentalement la position tridimen-
sionnelle et la taille d’objets micrométriques entrainés dans un écoulement : trans-
port diphasique (pollution, sédimentation, combustion), mélanges (génie des pro-
cédés), aérodynamique, interactions fluide-structures, turbulence. ..

1. cette définition est volontairement partielle, ce paragraphe donnant seulement un apergu du
contexte dans lequel I'holographie est utilisée

41
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FIGURE 2.1 — Un hologramme expérimental de gouttelettes d’eau dans I'air, a
gauche; a droite, les trajectoires reconstruites a partir d'une séquence temporelle
d’hologrammes (source : Figure 7 de 'article [14])

La figure[2.1]illustre un hologramme de gouttelettes d’eau de 60 um de diametre
(presque parfaitement sphériques du fait de la tension de surface). Pour 'applica-
tion en physique, il est important de mesurer précisément la position 3D et la taille
des gouttelettes, dans le plus grand champ possible. Chaque gouttelette crée sur
I'hologramme une figure de diffraction formée d’anneaux concentriques. Du point
de vue du traitement du signal, le probleme consiste donc a détecter la présence de
figures de diffraction et a estimer les parametres de chaque objet : position (x, y, z)
et diametre d pour les particules sphériques. Cela revient a identifier le centre des
anneaux de diffraction, ainsi que les parametres définissant la modulation de fré-
quence et d’amplitude du profil radial de la figure de diffraction.

Lapproche de type “problemes inverses” développée dans la these de Ferréol
Soulez [91] et la mienne [92] a fourni le cadre méthodologique pour le traitement
des séquences d’hologrammes de micro-particules sphériques. Un effort impor-
tant a néanmoins été nécessaire pour caractériser les limites de cette approche
[6} [41], pour raffiner le modele de formation de I'’hologramme [6} [14], accélérer
les traitements par des apports méthodologiques (détections multiples [93], critére
d’arrét basé sur les bornes de Cramer-Rao [94], approche multi-résolution [16], dé-
composition des figures de diffraction sur des modes [18]) et une amélioration de
I'implémentation (OpenMP).

Lapport des développements méthodologiques basés sur I'approche inverse
est considérable comparé aux traitements usuellement pratiqués dans le domaine
de I'holographie : amélioration de la précision d’au moins un ordre de grandeur
sur les positions et les diametres de micro-particules sphériques, suppression des
biais apparaissant en bord de champ, reconstruction au-dela du champ du capteur,
meilleure sensibilité aux figures de diffraction peu contrastées (possibilité d’étudier
a la fois des forts et des petits diameétres), caractérisation de la précision d’estima-
tion....Le gain apporté est illustré dans le cas de la reconstruction d'une mire d’'éta-
lonnage en figure[2.2} La reconstruction proposée dans [10] est non seulement bien
meilleure que I'état de 'art dans le champ (plus faible bruit, contraste et résolution
améliorés) mais également partiellement possible en dehors du champ. Apres la
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FIGURE 2.2 - Illustration du gain apporté par les méthodologies basées sur I'ap-
proche inverse : (a) hologramme, (b) hologramme ne couvrant qu'un quart du
champ de I'hologramme (a), (c) et (d) état de I'art des méthodes de reconstruc-
tion utilisées en holographie en ligne jusqu’en 2009, (e) et (f) reconstructions ob-
tenues avec une approche inverse (régularisation #1 et contraintes de positivité).
Le rapport signal sur bruit, la résolution le contraste sont fortement améliorés. La
reconstruction (f) montre qu’il est possible de reconstruire partiellement I'objet en
dehors du champ. (source : figure 2 de 'article [10])
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FIGURE 2.3 — Principe du montage expérimental pour I’étude de 1'évaporation de
gouttelettes en présence de turbulence : (a) 6 haut-parleurs génerent dans le vo-
lume d’étude une turbulence relativement homogeéne et isotrope. Le montage ho-
lographique est représenté en (b) tandis que la position de I'injecteur de goutte-
lettes est représentée en (c) (source : Figure 1 de I'article [14]).

premiére démonstration de reconstructions hors champs d’hologrammes de gout-
telettes grace a I'approche inverse [4], la méthodologie proposée pour reconstruire
une distribution d’opacité a permis pour la premiere fois, a notre connaissance,
d’étendre le champ reconstruit en holographie. Ces résultats n’ont a ce jour pas été
égalés dans la littérature.

Les méthodes de traitement développées ont permis d’obtenir des résultats im-
portants sur le plan de la physique expérimentale. Ainsi, le suivi de particules éva-
porantes (gouttelettes de fréon) injectées dans un écoulement turbulent a conduit
al’observation de trainées orientées selon la vitesse relative du fluide (I'air) par rap-
port ala gouttelette (figures[2.3]et[2.4). Le calcul de la position des gouttelettes pour
chaque hologramme de la séquence fournit les trajectoires 3D et permet de caler
un modele du mouvement du fluide autour des gouttelettes en bon accord avec
I'observation (figure[2.4). Nous avons montré expérimentalement [19] que la pré-
cision de la mesure de diametre atteinte par ’holographie était comparable a celle
de la technique de référence dans le domaine (phase Doppler anemometry : PDA)
sans étre limitée a une mesure ponctuelle (la mesure PDA ne permet pas de suivre
une particule le long de sa trajectoire). Grace aux méthodes de traitement du signal
développées, il est possible de suivre I'évolution du diametre d'une gouttelette au
cours de son évaporation, dans un volume de l'ordre d’1 cm?. Les mesures obte-
nues par holographie numérique du diametre de gouttelettes d’éther s’avérent en
trés bon accord avec un modele physique d’évaporation [19] (ﬁgure. Lhologra-
phie numérique de micro-objets avec les traitements de I'image associés ouvre de
nombreuses perspectives pour la physique expérimentale (notamment I'étude du
couplage évaporation/turbulence et de la dynamique particulaire) dont certaines
sont abordées dans le projet MORIN (financement de 'IDEX Programme Avenir
Lyon Saint-Etienne).

Au-dela du probléme de reconstruction d’hologrammes de micro-objets sphé-
riques, nous avons étudié théoriquement la précision avec laquelle la position tri-
dimensionnelle d'un point source pouvait étre estimée. Alors que la résolution 3D
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FIGURE 2.4 — Observation d'un panache dii aux variations d’indice provoquées par
le gradient thermique entre I'air ambiant et la gouttelette de fréon en cours d’éva-
poration. Les trajectoires reconstruites des gouttelettes sont tracées en noir. La vi-
tesse instantanée de la gouttelette est représentée par une fleche noire tandis qu'un
fleche blanche est associée a la vitesse relative par rapport au fluide, calculée par un
modele d’apres les trajectoires des gouttelettes (source : Figure 16 de 'article [14]).
Onremarque que le panache est relativement bien aligné avec la vitesse relative de
la gouttelette par rapport au fluide.
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FIGURE 2.5 —Mesure de I’évaporation de gouttelettes d’éther en chute libre : chaque
couleur correspond a une gouttelette différente. Les droites représentent un mo-
deéle physique d’évaporation. Ce modele est en trés bon accord avec les mesures
de tailles obtenues par holographie numérique jusqu’'a ce que les gouttelettes at-
teignent un rayon d'une dizaine de microns. Le phénomene d’évaporation est alors
stoppé. Lexplication proposée par nos collegues mécaniciens des fluides est que
la gouttelette ne contient alors plus que de 'eau, apparue essentiellement par
condensation de la vapeur d’eau de I'air ambiant (source : Figure 8 de I'article [19]).

atteinte lors de la reconstruction d'un hologramme était connue uniquement sur
I’axe optique, nous avons établi des expressions analytiques valables en dehors de
I'axe optique et méme en dehors du champ du capteur [12]. L'étude de la résolu-
tion atteignable par le couplage d'un montage optique donné et d'un traitement du
signal optimal (estimateur du maximum de vraissemblance pour I’estimation de la
position d'un point source) ouvre la voie a la co-conception : 1a sélection d'un mon-
tage permettant d’atteindre, apres traitement, la meilleure performance possible.

2.2 TELEDECTION PAR RADAR A SYNTHESE D’OUVERTURE

J’ai découvert le domaine de la télédétectionE]lors de mon séjour post-doctoral
a Télécom Paristech avec Florence Tupin et Jean-Marie Nicolas. J'ai poursuivi de-
puis une collaboration soutenue sur ce sujet, enrichissante a la fois sur le plan mé-
thodologique et sur le plan applicatif.

Je me suis principalement intéressé a I'imagerie radar a synthése d’ouverture
(SAR), qui présente avec ’holographie de nombreux points communs et des his-
toires étroitement liées : les moyens numériques de 'époque étant tres limités, la
synthése des premieres générations d’'images SAR était effectuée par diffraction op-

2. c'est-a-dire I'imagerie aérienne et satellitaire
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FIGURE 2.6 —Illustration de la géométrie d’acquisition en holographie en ligne (a,b),
et en imagerie radar a synthese d’ouverture (c,d). Dans les deux cas, une onde cohé-
rente, localement plane, est diffusée par un objet et forme une figure de diffraction
dans le régime de Fresnel. En imagerie radar, le signal de diffraction est enregis-
tré selon la trajectoire de 'antenne. En imagerie holographique, la figure de dif-
fraction 2D est enregistrée. La restitution de '’hologramme permet d’obtenir une
image focalisée du diffuseur. De la méme maniére, la synthése d’ouverture fournit
une image bien résolue du diffuseur.
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tique, comme dans le cas de la restitution optique d'un hologramme [95] ; I'inven-
tion de’holographie hors-axe a été motivée par les avancées effectuées en imagerie
SAR [96]. Lholographie de Gabor comme I'imagerie SAR sont basées sur la diffrac-
tion, dans le régime de Fresnel, d'une onde incidente localement plane. La figure
[2.6|met en évidence un plan dans lequel formation de 'hologramme (en transmis-
sion) et de I'image radar (en rétro-diffusion) sont trés similaires.

Limagerie radar a synthese d’ouverture est basée sur deux principes illustrés en
figure[2.6(c) :

— lamesure de temps de vol, permettant de former I'image selon I’axe des dis-

tances (range),

— un balayage de I'antenne, formant le deuxieme axe de 'image (azimuth).

Pour que la résolution en distance ne soit pas limitée par la durée['f] de I'impul-
sion radar la plus bréve techniquement réalisable, un signal modulé linéairement
en fréquence (chirp) est émis, puis détecté par filtrage adapté des échos regus : ce
traitement est appelé compression en distance.

La synthese d’ouverture évite quant a elle que la résolution en azimuth ne soit
limitée par la largeur au sol du lobe de diffraction de I’antenne, donc par le manque
de directivité de ’antenne radar embarquée dans I’avion ou le satellite, de taille né-
cessairement réduite. Les échos radar sont enregistrés de maniére cohérente (i.e.,
avec une origine des phases commune). Le signal enregistré le long de la trajec-
toire de I'antenne correspond donc a I'onde diffractée par un point source dans le
régime de Fresnel : un chirp, comme en holographie, voir figure[2.6d). La synthese
d’une image radar consiste en 'application d'un filtrage adapté (corrélation com-
plexe par un chirp) a la fois en distance et en azimuth. Ce traitement est analogue
a la refocalisation réalisée en holographie numérique pour localiser des micros-
objets dans un hologramme.

Limagerie radar connait depuis les années 2000 un fort développement, avec
une multiplication du nombre de capteurs aéroportés et satellitaires disponibles
ainsi que la généralisation des modalités interférométriques et polarimétriques. La
figure illustre la richesse apportée par 'amélioration de la résolution spatiale
et la diversité polarimétrique : les champs apparaissent avec des radiométries si-
milaires, mais des réponses polarimétriques tres différentes (différences de teintes
danslareprésentation colorée de I'information polarimétrique) traduisant des mé-
canismes de rétro-diffusion bien distincts (réflexion simple, double ou triple, dif-
fusion volumique).

Malgré les importants progres réalisés au niveau des systémes radar imageurs,
les images SAR souffrent de limitations intrinséques, notamment en raison du trés
fort bruit de speckle. Le bruit de speckle se traduit par des fluctuations dont la va-
riance dépend du signal : elle est proportionnelle au carré de 'intensité. On re-
marque ainsi en figure[2.10} colonne de gauche, que les zones sombres[/|présentent
beaucoup moins de fluctuations que les zones plus claires. Du point de vue du trai-
tement du signal, le probleme de réduction du bruit de speckle est un probleme de
débruitage présentant les caractéristiques suivantes :

— tres fort niveau de bruit (beaucoup plus élevé que les cas typiquement abor-

dés en traitement de I'image),

— bruit dépendant du signal

3. Limpulsion électromagnétique doit avoir une énergie suffisante pour que I'écho soit perceptible
par 'antenne, réduire la durée de I'impulsion pour améliorer la résolution temporelle nécessite donc
d’augmenter son intensité.

4. ici, des routes, lisses a I’échelle de la longueur d’onde donc faiblement diffusantes
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FIGURE 2.7 — Une méme scéne vue par différents capteurs : (a) satellite TerraSAR-X
avec une résolution au sol d’1 m; (b) capteur aéroporté F-SAR en bande X avec une
résolution au sol de 25 cm; (c) capteur aéroporté F-SAR en mode polarimétrique
(bande X) et une résolution au sol de 25 cm (source : Figure 29 de 'article [97])
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— images multivariées (informations polarimétriques et interférométriques
représentées par des matrices de covariances en chaque pixel)

— présence de points brillants d’amplitude trés élevée (dynamique de plu-
sieurs ordres de grandeurs), peu de textures par rapport aux “images na-
turelles” obtenues en imagerie optique.

— distribution non gaussienne des intensités (lois a queue lourde : loi expo-
nentielle, loi gamma).

Du point de vue applicatif, il est crucial de préserver au mieux la résolution spa-
tiale des capteurs et de disposer de méthodes génériques, applicables a des images
présentant des canaux polarimétriques et/ou interférométriques. Un probléme im-
portant est également la fusion multi-capteurs et/ou multi-modalités.

Pour réduire les fluctuations dues au bruit de speckle, nous avons concu des
méthodes de régularisation adaptées aux images radar d’amplitude et aux couples
interférométriques[7, [8]. Les modeles de régularisation proposés exploitent la co-
localisation des contours en amplitude et en phase, ainsi que les contours d'une
image optique (fusion multi-modalités), voir figures[2.8|et[2.9] La modélisation des
cibles brillantes a conduit a une approche de décomposition originale qui réalise la
détection de cibles sur un fond non constant [53]. Lapplication de ces modeles de
régularisation nécessite la résolution de problemes d’optimisation non convexes.
Pour cela, nous avons développé des algorithmes basés sur I'optimisation discrete
par coupure minimale de graphes (graph-cuts), cf. chapitre[f]

Les approches de type régularisation présentent I'inconvénient d’'introduire un
biais important, notamment dans les petites régions faiblement contrastées. Lex-
tension aux données polarimétriques pose également le probleme de la définition
d’a priori adaptés et est rendue difficile par la complexité du terme d’attache aux
données. Ces limitations nous ont conduit a nous tourner vers une approche diffé-
rente : 'estimation non-locale. Nous avons étendu la méthode des moyennes non-
locales (NL-means) proposée par Buades, Coll et Morel [98] a I'imagerie SAR en
définissant [11] :

— un nouveau critere de similarité entre patches adapté au bruit de speckle,

— une estimation au sens du maximum de vraisemblance pondéré de la valeur
débruitée,

— un raffinement itératif des similarités, en tenant compte de I'image débrui-
tée obtenue a I'itération précédente.

Lextension de méthodes de débruitage classiques au cas des bruits non gaussiens
a donné lieu a plusieurs contributions méthodologiques pour la définition de cri-
téres de similarité [15], le réglage automatique de la force du filtrage [52], I'adap-
tation locale des parametres de filtrage [22]. Le débruitage a base de patch a été
étendu avec succes au cas des images radar interférométriques [13] et polarimé-
triques [50} 22].

La colonne de droite de la figure présente les résultats de débruitage de
notre algorithme NL-SAR [22]. On peut noter le fort lissage (faible variance rési-
duelle) dans les zones homogenes et la conservation des contours et des structures
fines traduisant une préservation de la résolution spatiale.

Les approches non-locales ont rapidement diffusé dans la communauté s’inté-
ressant au traitement des images SAR et nos travaux [11] ont été déclinés en plu-
sieurs dizaines de variantes dans la littérature. Nous dressons un panorama dans
ces méthodes dans l'article de synthese [21]. Elles représentent actuellement I'état
de I'art en réduction du bruit de speckle et estimation des propriétés radar polari-
métriques et/ou interférométriques.
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FIGURE 2.8 — Régularisation conjointe de I'information de phase et d’amplitude
d’un couple radar interférométrique en milieu urbain (source : adapté de la Figure
6 de l'article [7])

2.3 IMAGERIE GRAND CHAMP EN ASTRONOMIE ET EN MICROSCOPIE

J’ai commencé a travailler sur des problemes de déconvolution lors de mon sé-
jour post-doctoral au Centre de Recherche Astrophysique de Lyon (CRAL), en 2010-
2011. Onrencontre en microscopie comme en astronomie des problémes de traite-
ment de 'image similaires : on souhaiterait améliorer la résolution des images alors
que la réponse impulsionnelle (PSF) de I'’ensemble “systéme imageur” + “milieu de
propagation” n’est qu’'imparfaitement connue.

En microscopie, les changements d’indices optiques entre le liquide d'immer-
sion et le milieu biologique étudié, les variations d’indices dues aux changements
de température ou inhomogénéités limitent I'usage de PSF théoriques. La me-
sure de PSF expérimentales est difficile a réaliser en microscopie de fluorescence
(images de billes d’étalonnage) et le changement de condition entre I'observation
des étalons et des objets d’intérét conduit a une modification des PSE

En astronomie, les observations réalisées depuis le sol sont perturbées par la
turbulence atmosphérique. Les grands télescopes disposent maintenant de sys-
témes compensant en temps réel les retards introduits par les inhomogénéités d’in-
dice de 'atmosphere : les optiques adaptatives. Cette correction n’est cependant
pas parfaite et n’est pas aussi bonne dans toutes les directions du champ de vue.

11 est donc nécessaire de développer d'une part des méthodes de restauration
aveugles (c’est-a-dire ne reposant pas sur une connaissance précise des PSF) et
d’autre part de corriger des phénomenes de flou variable dans le champ. Ces deux
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FIGURE 2.9 - Fusion d'une image optique et d'un interférogramme radar grace a
un champ de Markov conditionnel (CRF) pour la régularisation de I'information
d’élévation (source : adapté des Figures 7 et 8 de 'article [8])

problématiques ont été abordées dans le cadre du projet ANR MiTiV. J'ai particulie-
rement travaillé sur la modélisation de flous variables dans le champ afin d’aboutir
a des méthodes de restauration applicables sur des images de plusieurs millions de
pixels. La figure illustre le probléeme de la variation de la réponse impulsion-
nelle lorsqu’on observe un champ d’étoiles avec un systeme d’optique adaptative
(ici, simulation réaliste du systeme d’optique adaptative NACO du Very Large Teles-
cope au Chili basée sur le modeéle de Cresci [99]). La prise en compte des variations
de PSF [23] permet de reconstruire une image mieux résolue dans les différentes

régions du champ2.11{(b).
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FIGURE 2.10 — Le bruit de speckle et sa réduction par une méthode d’estimation
non-locale a base de patches : (colonne de gauche) image radar aérienne originale
(capteur F-SAR du DLR en bande S, zone de 400 x 512 pixels, résolution spatiale de
50 cm) ; (colonne de droite) image traitée par notre méthode de réduction du bruit
de speckle (source : adapté de la Figure 11 de I'article [22]).
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FIGURE 2.11 - Simulation de 'observation d'un champ stellaire avec un systéme
anisoplanétique (a). Seul le flou introduit par I'instrument est considéré (pas de
bruit). Les trois zooms permettent d’observer une variation de 1'orientation et de
I'étalement de la PSF selon la position dans le champ. Limage (b) a été obtenue par
inversion d’'un modele approché de PSF variable dans le champ. On constate une
amélioration de la résolution dans tout le champ dans ces conditions idéales (trés
fort rapport signal/bruit, bon modele de la variation de la PSF dans le champ).



CHAPITRE

3

Modeles de formation de 'image

Ce chapitre établit la relation entre 'objet d’intérét et le signal-image recueilli
sur le capteur. C'est ce modele direct qu'il s’agira d’inverser pour reconstruire
I'image. Certains modeéles sont classiques dans la littérature, d’autres ont été spé-
cialement élaborés pour les besoins de la reconstruction. C’est notamment le cas
de nos travaux décrivant un hologramme comme une superposition de motifs issus
d’un dictionnaire (section[3.1.2) et de nos modeles de systemes a réponse variable
dans le champ (section[3.2). Lenjeu lors de la construction du modgle direct repose
dans le compromis entre la précision du modeéle (prise en compte des différents
phénomenes physiques) et la facilité avec laquelle on va pouvoir I'inverser (linéa-
rité du modéle, structure convolutive ou séparable, application efficace du modele
permettant d’envisager des algorithmes itératifs de reconstruction nécessitant plu-
sieurs centaines /milliers d’évaluations) du modele direct.

3.1 MODELISATION DES HOLOGRAMMES EN LIGNE

3.1.1 L’hologramme comme une figure de diffraction

Le contexte de microscopie sans lentille, rappelé en section[2.1]du chapitre pré-
cédent, nous conduit a enregistrer des figures de diffraction dans le régime de Fres-
nel[ﬂ La diffraction est un phénomene linéaire : un objet plan de transmittance
t(x, y), éclairé par une onde incidente décrite par son amplitude complexe a(x, y)
dans le plan de I'objet, transmet une onde diffractée dont I'amplitude complexe a
la distance z est donnée dans I’approximation de Fresnel par le produit de convo-
lution :

(x—u)?+ (y- v)?

1z dudv (3.1

b;(x,y) x l[f a(u,v) t(u,v) exp|jn
Z JJR2

c’est-a-dire comme la superposition d’ondelettes secondaires sphériquesE] émises
depuis chacun des points de 'objet (principe de Huygens). Dans I'équation (3.1),
la longueur d’onde de I'onde (monochromatique) incidente est notée A. Le noyau
de convolution exponentiel est couramment appelé foriction de Fresnel et la trans-

1. alors que la diffraction a I'infini (diffraction de Fraunhofer) est modélisée en optique de Fourier
par la transformée de Fourier de la transmittance des objets [100], la diffraction a distance finie (dif-
fraction de Fresnel) se traduit par la présence de franges de plus haute fréquence a l'intérieur d’'une
enveloppe formée par la figure de diffraction de Fraunhofer.

2. les fronts d’ondes sphériques sont approximés par des paraboles dans I'approximation de Fresnel

55
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formation t — b, la transformée de Fresnelﬁ quand I'onde incidente a est plane. Il
sera plus naturel dans la suite de décrire un objet par son opacité o(x, y) = 1-¢t(x, y)
(t€10,1] et 0 € [0,1], contraintes physiques que nous pourrons exploiter dans les
algorithmes de reconstruction). Ainsi, en I’absence de tout objet, I'opacité est nulle
tandis que la présence d’'un matériau absorbant et/ou déphasant a la position (x, y)
se traduit par une opacité non nulle.

En holographie de Gabor, seule 'intensité i, de I'onde diffractée b, est enregis-
trée sur le capteur[:

i2(x,y) o |bz* o |azl* —2Ref{alc;} + eI, (3.2)

ol a, désigne 'amplitude complexe de I'onde incidente aprés propagation jus-
qu’au capteur situé a la distance z, et c; correspond a 'onde “objet” que produi-
raient des sources d’amplitude a(u, v)o(u, v) (les régions opaques apparaissant for-
mellement comme des sources) :

(x—w?+(y-v)?

1z dudv. (3.3)

cz(x,y) = lff a(u,v)o(u,v)exp|jn
Z JJR2

La relation entre I'objet et I'intensité de son hologramme n’est donc pas li-
néaire : I'équation ne dépend pas linéairement de la distribution d’opacité
o(x,y) a cause du dernier terme lcz|?. Cependant, 'holographie de Gabor d’ob-
jets absorbants (dont la transmittance est réelle) n’est appliquée qu’aux milieux
dilués, c’est-a-dire pour lesquels la distribution d’opacité o(x,y) = 1 — t(x, ) est
nulle pour la plupart des positions (x, y), de sorte que le terme non-linéaire |c|? est
négligeable en partique[ﬂ La validité de cette hypothese de linéarité peut étre no-
tamment vérifiée “a posteriori”, c’est-a-dire apres reconstruction, en controlant les
écarts entre 'intensité collectée sur le capteur et I'intensité simulée d’apres la re-
construction, ou en comparant la différence entre I'intensité prédite par I’approxi-

mation linéaire a celle donnée par I'équation (3.2).

Limagerie d’objets sphériques joue un role important dans les applications dé-
crites au chapitre précédent. Il est donc utile de donner l'expression de 1'ampli-
tude complexe diffractée par un disque opaque de rayon r (modéle de Thompson)
[102}13] :

(3.4)

2
cz(x,y) = r ] (Z”TP(X»J’))eXp(jnp (x,y)),

2jp(x,y) ! Az Az

avec p(x,y) = v/ (x—x4)%2+(y—yq)? la distance projetée au centre du disque
(x4, yq) et zla distance entre le disque et le capteur (distance de propagation). L'in-
tensité g de la figure de diffraction produite par un disque opaque éclairé par une

3. voir [I0T] pour une présentation des propriétés de la transformée de Fresnel et une extension
dans le cadre de la transformée en ondelettes

4. a la différence de 'holographie dite hors axe [96], dans laquelle le capteur enregistre les inter-
férences entre I'onde diffractée par I'objet et I'onde incidente (légérement inclinée) ; ces interférences
donnent lieu a une modulation d’amplitude ouvrant I'acces, aprés démodulation, a 'amplitude com-
plexe de I'onde objet.

5. Les conditions expérimentales sont définies afin d’obtenir une reconstruction satisfaisante; la
quasi-totalité des travaux de la littérature utilisant une méthode de reconstruction linéaire, les objets
étudiés par holographie de Gabor sont suffisamment dilués pour que la relation objet-hologramme
soit approximativement linéaire. L'utilisation de méthodes de reconstruction basées sur le modéle non-
linéaire de formation de I'’hologramme de I'équation permettrait d’étendre la gamme des objets
observables par holographie de Gabor, c.f. travaux récents initiés dans la thése de Frédéric Jolivet.
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onde plane s’exprime donc sous la forme I — a- gx,,y,,z,r (X, y) avec:

2
r ](2nrp(x,y))sin(np (x,y))’ 3.5)

8rayanr 6 Y) = 200, Az Az

avec I une constante (offset) et @ définissant I'amplitude de la figure de diffraction
(dépendant de 'intensité de I’onde incidente).

Pour résumer, dans les applications considérées dans nos travaux (milieux
dilués contenant des objets absorbants), on peut relier la distribution d’opacité
o(u, v, w) du milieu dilué tridimensionnel a |'intensité de I'’hologramme i, dans le
plan du capteur par la relation linéaireﬁ

x-w’+y-v)?
Ip—iz(x,y)= fffo(u v, w)sin| /1(2 ) dudvdw
- ) A,(Z— w) ’ .

avec Iy 'intensité en I'absence d’objet, @ un coefficient scalaire, la différence z — w
(positive) représentant la distance entre le plan w de la distribution d’opacité
et le plan de I'hologramme. La notation * désigne le produit de convolution bi-
dimensionnel (dans un plan transversal a I'axe optique). Ainsi, I'hologramme re-
centré est modélisé comme la sommation (incohérente) de la diffraction de chacun
des plans du milieu, c’est-a-dire comme une somme de produits de convolutions
bi-dimensionnels.

Dans le cas d’'un milieu constitué d'un ensemble de N objets opaques sphé-
riques décrits par les coordonnées de leur centre et leur rayon {x;, y;, z;,7i}i=1.N,
I'hologramme s’exprime comme la sommation des figures de diffraction produites
par chacun des objets :

N
IO_iz(x;J/) = Zal gxi,y,»,z,»,r,»(-x»J/)- (3'7)
i=1
Tandis que le modele de formation de '’hologramme est linéaire par rapport a
la distribution d’opacité o(u, v, w) décrivant |'objet, le rnodele 7) est non-linéaire
par rapport aux parametres {x;, y;, z;, ';}i=1..n. Ce dernier modele ne dépend que
d’un faible nombre de parametres (4 N).

Discrétisation des hologrammes. Lors de I'aquisition d’'un hologramme sur une
caméra numérique, l'intensité i, est intégrée sur la zone photo-sensible de chaque
pixel. Il est important de modéliser cet effet impactant le contenu haute-fréquence
de I'hologramme. Apres discrétisation, I'intensité de I'hologramme s’écrit :

izlk] = (iz * &) (x[k], ylk]), (3.8)

avec Z la réponse du pixel (i.e., la distribution spatiale de la photo-sensibilité du
pixel) et (x[k], y[k]) les coordonnées spatiales dans le plan du capteur du k-éme

6. dans cette modélisation, la réponse impulsionnelle n’est pas bornée spatialement (il n’y a pas
d’atténuation due a I’extension spatiale de 1'objet, contrairement au modele g de diffraction d'un disque
opaque), ce qui suppose une cohérence spatiale et temporelle infinie ; en pratique, la cohérence limitée
induit une atténuation des anneaux de haute fréquence de la réponse impulsionnelle
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Modeles de formation d’un hologramme :

(objets absorbants et peu étendus)
— Modéele affine
objet décrit par la distribution d’opacité dans un plan/volume discrétisé
hologramme :
- intensité i

i= Yl - Z H F 7 Oy
¢ N——
convolution de
la /-eéme tranche
de 'opacité

;"”2] re -)}(x[k],y[k])

C—u)?+
n Az

avec (Hz,-0/)[k] = {o(-, -,Z—zp) *sin
hologramme :
intensité i

— Modéele non linéaire
modeles paramétriques d’objets (ex : spheres opaques)
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figure de
diffraction du
¢-éme objet
avec, pour des spheres opaques (cf. equations (3.5) et (3.9))
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pixel. Dans le cas d’objets sphériques, I'expression de la figure de diffraction apres
intégration sur la zone photo-sensible (supposée carrée et uniforme) est donnée
par [6] :

A(x[k] = x; A(ylk] - yi
8xivyizir; (K1 = 8,y i, (X[K], YD) siHC(W) siHC(W),
1 ]

(3.9)

ol x? désigne le fill-factor, c’est-a-dire la proportion du pixel photo-sensible et A
est la taille d'un pixel.

On exprimera par la suite le modele affine reliant distribution d’opacité et in-
tensité de I'hologramme sous la forme discrete :

ixyl-H-o, (3.10)

avec i un vecteur (colonne) représentant I'ensemble des intensités {i;[k]} =1, in-
tégrées par chacun des pixels du capteur, y représente un offset (scalaire) et 1 un
vecteur dont les n composantes sont égales a 1, H est la matrice de I'opérateur li-
néaire reliant les valeurs d’opacité discrétiséesm o ala figure de diffraction dans le
plan de '’hologramme.

Lencadré “Modeles de formation d'un hologramme” en page |58| résume les
deux modeles considérés dans la suite du manuscrit : 1) le modele affine reliant
I'hologramme et un volume discrétisé définissant la distribution spatiale d’opa-
cité dans I'objet; 2) les modeles non-linéaires dépendant des quelques parametres
(position 3D, taille) caractérisant des objets de forme connue (typiquement, sphé-
riques).

3.1.2 L’hologramme comme la superposition de motifs tirés d’'un dictionnaire

11 important pour les applications physiques ou biomédicales de pouvoir dé-
tecter, localiser, identifier et/ou suivre des objets dans un hologramme ou une
séquence d’hologrammes. Le modéle non linéaire que nous avons présenté (cf.
deuxieme partie de I'encadré page[58) décrit un hologramme comme la superposi-
tion incohérente des figures de diffraction dues a chacun des objets. Ainsi, en pré-
sence d’objets pouvant étre caractérisés par un nombre limité de parametres (par
exemple 3 parametres définissant la position 3D d’'une spheére de diameétre connu),
une approche de détection-localisation de type corrélation (matching pursuit) a
été développée pendant ma these de doctorat et celle de Ferréol Soulez, voir I'ar-
ticle [4]. Ce genre d’approches basées sur une corrélation entre ’hologramme me-
suré et un ensemble de figures de diffraction {g,},=1. ,, présente une complexité
algorithmique[ﬂ en O(m). Par conséquent, lorsque le nombre de parameétres dé-
crivant la famille d’objets et/ou la longueur des intervalles dans lesquels les para-
metres sont susceptibles de varier augmentent, le nombre m de figures de diffrac-
tion différentes devant étre considérées devient treés important et le temps de calcul
prohibitif. Nous avons proposé dans la these de Mohzdeh Seifi et dans 'article [18]

7. image 3D voxelisée représentée dans I'ordre lexicographique comme un vecteur colonne

8. nous ne comptons pas dans m les différentes translations 2D dans le plan (x, y) d’'une figure de
diffraction correspondant aux différentes positions transversales possibles d'un objet; ainsi lors de la
détection-localisation d’'une sphére de diametre connu nous devons identifier les 3 parametres définis-
sant sa position 3D, ce qui est réalisé en identifiant 1) le modele g, parmi les m modeles correspondant
a un échantillonnage des distances z entre la sphere et 'hologramme et 2) la translation 2D de ce mo-
dele permettant d’atteindre une corrélation (normalisée) maximale avec I’hologramme. Pour plus de
détails, le lecteur est invité a consulter la référence [18].
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une approche alternative visant a réduire la complexité algorithmique de cette re-
cherche exhaustive de la figure de diffraction la plus corrélée a '’hologramme. Cette
approche considére une approximation G de rang faible du dictionnaire de toutes
les figures de diffraction considérées, c’est-a-dire de la matrice G dont les colonnes
correspondent aux figures de diffraction g, a g, :

| |
G=G=|g, ~ g&n
| |

Ennotant U = [u; --- u,], S = diag(s) et V= [v; --- v;y] les 3 matrices apparaissant
dans la décomposition en valeurs singulieres (SVD) de la matrice G (c’est-a-dire,
telles que G = USV"Y), on peut exprimer I'approximation de rang k optimale (au
sens de I'erreur quadratique d’approximation) du dictionnaire G :

k
G=) ussv, (3.11)
/=1

La figure de diffraction g; est alors approximée par la combinaison linéaire de k
modes :

k
gi=) ur sVie (3.12)
/=1 ~——
coefficient
noté By,

etles produits scalaires entre un hologramme i et une figure de diffraction g ; se dé-
duisent par simple combinaison linéaire des produits scalaires entre ’hologramme
etles k modes retenus :

k
(i,g;y=) (i,up)Pe,;. (3.13)
(=1

Puisque la corrélation entre 'hologramme et chacun des modeles g; de la collec-
tion de figures de diffraction peut étre approximée par une combinaison linéaire
différente des corrélations calculées entre '’hologramme et les k modes u; a uy, la
complexité des algorithmes basés sur les corrélations entre i et g peut étre rame-
née de 0 (m) a @ (k). Nous montrons dans [18] que dans de nombreux cas pratiques
et pour les rapports signal-bruit habituels, on peut choisir k < m.

Remarque :Lalinéarisation du modele de formation de '’hologramme etla prise
en compte du seul effet d’absorption des objets (transmittance a valeurs réelles)
sont bien adaptés aux cas applicatifs que nous avons considérés dans le chapitre
précédent. Nous évoquerons néanmoins dans le chapitre de perspectives que I'ex-
tension de ce modéle de formation au cas d’objets déphasants et/ou aux milieux
denses est nécessaire pour étendre le champ applicatif de nos méthodes, notam-
ment aux applications bio-médicales.

3.2 MODELISATION DE REPONSES VARIANT SPATIALEMENT

En imagerie, lorsque le champ de vue est suffisamment petit, la réponse instru-
mentale peut étre considérée comme invariante par translation : 'image d'un point
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FIGURE 3.1 — Limage d'un point source en M; est une tache (la PSF) autour de
I'image géométrique P; de M;. Si le systeme optique est isoplanétique (petits
angles), I'image du point source placé en M, est exactement la méme tache autour
de I'image géométrique P, de M,. Nous nous intéressons dans ce paragraphe au
cas ol cette tache est déformée quand la position du point source change (systéme
anisoplanétique).

source[ﬂ est simplement décalée, sans autre modification, lorsque le point source
est translaté : on parle d'un systeme isoplanétique, voir figure[3.1} Néanmoins, dans
de nombreux autres cas la réponse du systeme évolue dans le champ, du fait :

— d’'un mouvement relatif entre la caméra et la scéne pendant le temps de
pose,

— du mouvement de certains objets par rapport au fond,

— de la défocalisation lorsqu’'une scéne 3D est imagée avec une faible profon-
deur de champ,

— d’aberrations dépendant de la position dans le champ (par ex : distorsion
géométrique, coma, vignettage, turbulence atmosphérique partiellement
corrigée par une optique adaptative, ...).

Des phénomenes d’occlusion partielle se produisent lors du mouvement relatif
d’un objet par rapport a la caméra, par effet de parallaxe, ou encore lorsque des
objets sont situés en dehors du plan de mise au point, par défocalisation. Ces occlu-
sions dépendant de la configuration 3D de la scéne, la relation entre 'image nette
etl'image floue n'est pas linéaire et nécessite une segmentation des objets en mou-
vement et/ou une reconstruction des différents plans de 'image. Nous n’avons pas
étudié ces problemes qui semblent tres difficiles a aborder en toute généralité lors-
qu’'une seule image dégradée est accessible. Les approches de type flutter-shutter
[103] consistant a coder le temps de pose (schéma d’ouverture-fermeture de 1'ob-
turateur pendant la pose), d’ouvertures codées [104] ou de design optique produi-
sant une évolution contrdlée de la PSF avec la profondeur [105} [106] représentent
probablement des voies beaucoup plus sures pour aborder ces problemes.

Nous considérons dans la suite de ce paragraphe le cas important des systemes

dontle flou (la PSF) varie dans le champ, sans présenter pour autant de phénomene

9. c.a.d, la réponse impulsionnelle, abrégée dans ce document par I'acronyme anglais PSF pour
point spread function
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d’occlusion, comme en microscopie 3D [I05], en astronomie apres correction par
optique adaptative [99], ou en imagerie grand champ. Dans tous ces cas, les va-
riations de la PSF sont relativement douces (deux points sources proches donnent
deux taches images similaires) et la relation entre I'image nette f et 'image floue g
est linéaire :

gr)= f h(r,s) f(s)ds, (3.14)

oi1 s € R? désigne la position de I'image géométrique d"un point source dans le plan
image[r_ﬁl (coordonnées d'un point P dans la ﬁgure, r € R? désigne les coordon-
nées d'un point donné dans le plan image, et h: r € R2 — h(r, s) € R est la fonction
d’étalement de point (PSF) pour un point source se projetant en s. Quand le sys-
téme est invariant par translation, une translation ¢ du point source se traduit par
une translation équivalente de la PSF : V¢, h(r,s) = h(r +t,s+t) = h(r —s,0). Dans
le cas général, la PSF se déforme également. Afin de distinguer ses déformations
du simple effet de translation vers la nouvelle image géométrique du point source,
nous considérerons les PSF alignées k(r',s) = h(r' + s, s), le parametre r’ corres-
pondant ainsi aux coordonnées relatives a 'image géométrique s du point source.
La relation entre I'image nette et 'image floue devient :

g(r)=[k(r—s,s)f(s)ds. (3.15)

etVs, Vr', k(r’,s) = k(r',0) sile systeme est invariant par translation.
Les formulations et posent plusieurs problémes en pratique :
— elles nécessitent de connaitre les fonctions d’étalement de point / ou k pour
toutes les positions de point source du domaine image;;
— l’évaluation de I'intégrale est coliteuse si le noyau k change avec la position
s car il ne s’agit alors plus d'un produit de convolution (implémentable nu-
mériquement par FFT).
Il est donc nécessaire de définir une approximation de et permettant a
la fois de réduire le nombre de degrés de liberté (pour limiter le cotit mémoire d'une
représentation de 'opérateur de flou et pour faciliter I'estimation des PSF) et d’ob-
tenir un modele rapide a évaluer pour étre utilisable dans un processus d’inversion
itératif. Les approximations séparables de la forme ci-dessous (généralisant I'ap-
proximation d'une PSF par interpolation de PSF prises sur une grille) permettent de
se ramener a des produits de convolution, donc a des implémentations efficaces,
comme remarqué par plusieurs auteurs [107, 108,109, 58] :

k(r',s) =) mp(r)wp(s), (3.16)
p

avec my, les composantes du modele des PSF et w), les poids de ces composantes
(variables spatialement en fonction de la position du point source s). Dans le cadre

10. Afin d’éviter d’avoir a prendre en compte le grandissement et la symétrie centrale reliant les coor-
données d'un point M dans le plan objet et les coordonnées de son image géométrique P dans le plan
image, toutes les coordonnées sont exprimées dans le plan image. Nous omettrons par la suite la men-
tion “position de I'image géométrique du point source” lorsque nous désignerons les coordonnées s du
point source.
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FIGURE 3.2 - Illustration des composantes du modéle séparable et des cartes de
poids associées sous différentes approximations : (a) PSF constante par morceaux;
(b) interpolation bi-linéaire sur une grille de PSF; (c) approximation de rang faible
par projection sur les premiers modes des PSF; (d) approximation optimale parmi
les approximations dont les poids sont spatialement localisés.

de I'approximation (3.16), le modele devient une somme de convolutions :
g =) f mp(r—s) [wp(s) f(s)]ds
P
= [Xmp+ w, lin) (3.17)
P

ol * représente une convolution 2D et w), et f sont multipliées point a point.

Dans le cas discret, nous développons dans I'article de synthese [23] un point
de vue complémentaire sous ’angle de I'approximation de matrices. Apres discré-
tisation, la relation linéaire entre I'image floue échantillonnée g et 'image netteE]
f s’écrit:

g=H-f, (3.18)

avec He opérateur de flou modélisant le flou d a I'instrument et/ou 'at-
mosphere, l'intégration sur le pixel et I'échantillonnage. Grace a une approxima-
tion séparable du dictionnaire des PSF alignées K, on aboutit a nouveau a une ap-
proximation sous la forme d'une somme de convolutions (discretes) :

[RNXM I

K=Y my-w), ~ H=}) conv(my)-diagwp), (3.19)
p p
ottles vecteurs m,, correspondent aux différentes composantes définissant le sous-
espace dans lequel sont approximées les PSF et les vecteurs w, peuvent s’inter-
préter comme des cartes de poids définissant en chaque pixel 'importance de la
p-eme composante dans I'approximation de la PSF locale. Les notations conv(m )
et diag(w ) définissent respectivement la matrice de convolution discrete par un
filtre de réponse impulsionnelle m,, et la matrice diagonale dont la diagonale est
égale au vecteur w,.
La plupart des approches de la littérature pour I'approximation et I'implémen-
tation de flous spatialement variables peut s’exprimer sous la forme (3.19) :
— dans le cas d'une PSF considérée constante par morceaux, les composantes
m,, correspondent aux PSF k;, dans chacune des régions et les poids as-
sociés w) sont les indicatrices ¢, de chacune des régions (c.a.d. que les

11. I'image nette peut étre décrite par le vecteur des valeurs des niveaux de gris en chacun des points
d’échantillonnage, ou par le vecteur des coefficients dans une base de fonctions choisie, telle que les
B-splines
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poids sont binaires et en tout pixel i, un et un seul poids wpli] est non nul),
conduisant a I'approximation ci-dessous illustrée en figure[3.2(a) :

P
t
K= Zl kp-t), (3.20)
p:

ol P désigne le nombre de régions.

dans le cas d’'une PSF approximée par interpolation, les composantes m,,
correspondent a un ensemble de PSF k, prélevées dans le champ (typique-
ment selon une grille rectangulaire) et les poids sont les poids d’interpola-
tion ¢, conduisant a I'approximation ci-dessous illustrée en figure b) :

K= ) kp@, (3.21)
peGp

ol Gp désigne I'ensemble des indices des PSF prélevées dans le champ. On
remarquera qu'une interpolation d’ordre zéro (plus proche voisin) se ra-
mene au cas précédent d'une PSF constante par morceaux et qu'une inter-
polation d’ordre 1 (bi-linéaire) n'implique que les 4 PSF les plus prochesE
Ainsi, les poids ¢, sont spatialement localisés, es convolutions discretes ap-
paraissant dans I'équation (3.19) ne sont donc calculées que sur des petits
supports et non sur le support de 'image entiére ce qui accélere grande-
ment les calculs, un aspect trés important en pratique sur lequel nous re-
viendrons.

dans le cas d'une PSF approximée par les premiers modes d'une analyse en
composantes principales (ACP) de la collection des PSF K, les composantes
m,, correspondent aux modes u, de I'ACP et les poids w), sont les poids
0 pVp obtenus par projection de chaque PSF sur le sous-espace engendré
par les P modes retenus, conduisant a I’approximation ci-dessous illustrée

en figure[3.2/c) :

(3.22)

ou les vecteurs u, correspondent aux P premiers vecteurs singuliers
gauches de la décomposition en valeurs singuliere de la matrice K, les o,
sont valeurs singulieres associées et les vecteurs v, sont les vecteurs sin-
guliers droits. A la différence des approximations précédentes on remarque
que les poids o, v, ne sont pas localisés spatialement, ce qui se traduira par
la nécessité de calculer P convolutions sur le support de I'image compléte.

enfin, nous avons proposé dans [58, 23] une approximation optimale sous
la contrainte que les poids w, restent localisés comme dans le cas de I'ap-
proximation par interpolation bi-linéaire. Ainsi, pour une méme complexité
algorithmique l'erreur d’approximation peut étre réduite. Les composantes

c; et les poids w; conduisent a 'approximation ci-dessous illustrée en fi-

gure[3.2(d) :

P
K=Y c;-w}, (3.23)
p=1

12. la discussion se généralise évidlemment en dimension d, voir [23], le cas 2D étant considéré dans
le texte pour en faciliter la lecture
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avec c; et w; obtenus par résolution du probléme d’optimisation :

P P 2
{c;, w;}pzl = argmin | K - Yocpw, (3.24)
{epwpl,_, p=1 F
sous la contrainte de supports localisés :
Vp, Vi, pplil =0 =  wpli]=0. (3.25)

A la suite des travaux de Nagy et O’Leary [110], la plupart des méthodes de la
littérature pour la restauration d'un flou spatialement variable ont été basées sur
I'approximation ci-dessous :

H= ) diag(g,)- conv(kpy), (3.26)
peGp

qui peut sembler tres proche de la formulation que nous avons donnée pré-
cédemment et déclinée sous différentes approximations. Lapproximation
offre en effet une complexité algorithmique comparable et peut fournir un mo-
dele “heuristique” de flou variable : I'image floue est obtenue en interpolant des
images floues obtenues par convolution avec différentes PSE Une analyse plus fine
des PSF équivalentes que sous-tend le modele montre qu’il souffre d'un cer-
tain nombre de défauts [58| 23] : non préservation de la symétrie et de la norma-
lisation des PSE non interpolant (erreur non nulle méme aux positions ot les PSF
ont été prélevées), erreur d’approximation non nulle méme si une PSF est préle-
vée en chaque pixel du champ ('approximation ne peut étre rendue exacte). La
conclusion de notre étude [23] est qu'il faut toujours préférer la formation
a la formulation (3.26), c’est-a-dire : pondérer puis convoluer et non interpoler des
images convoluées. Parmi les approches sortant du cadre général défini par I'équa-
tion (3.19), mentionnons les travaux basés sur une représentation de 'opérateur H
comme une matrice creuse [I11}[112] (applicable uniquement lorsque les PSF ont
un support de quelques pixels, comme dans le cas d'un faible flou de bougé), ou
comme une matrice creuse dans le domaine des ondelettes [113}[114] (algorithmes
rapides mais expression des PSF équivalentes de ces approximations beaucoup
plus délicate a manipuler, par exemple pour imposer des contraintes de positivité
ou de symétrie).

Implémentation. Les méthodes de restauration d’images nécessitent typique-
ment d’appliquer I'opérateur direct H et son adjoint plusieurs centaines de fois.
I est donc important de disposer d’'implémentations efficaces pour la simula-
tion d’'une image floue. Cette préoccupation a motivé 1'expression d’approxima-
tions séparables permettant d’exprimer H comme une somme de pondéra-
tions/convolutions. Ainsi, lorsque la somme dans porte sur P termes, I'opé-
rateur H ou son adjoint peuvent étre appliqués pour un cofit comparable a P
convolutions discretes. Si on retient une approximation de type “interpolation des
PSF” ou “approximation optimale a poids localisés”, les convolutions ne sont plus
calculées que sur des petits supports et on aboutit a un cotit de I'ordre de 4 convo-
lutions pour une simulation de flou spatialement variable, la complexité croissant
lorsque le modele est affiné pour réduire I'erreur d’approximation : voir figure 3.3}
Ainsi, le passage d'un probleme de déconvolution (restauration dans le cas d'un
flou stationnaire) a un probléme de restauration avec un flou variable représente
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une augmentation du temps de calcul d’environ un ordre de grandeur. Dans le
cadre de 'ANR MiTiV, j’ai développé une implémentation multi-threadée et SIMD,
générique (applicable également aux variations de la PSF en imagerie hyperspec-
trale [87] ou en microscopie 3D). Le calcul de 'image floue associée a une image
nette de 16 millions de pixels (grille de 16 x 22 PSF chacune de taille 102 x 102)
prend Y2 seconde sur un ordinateur portable (processeur quad-core i7-4980HQ a
2.8GHz).

Illustration de restaurations. Nous illustrons en figure [3.6]les restaurations obte-
nues pour différentes approximations d'un flou spatialement variable. Nous avons
considéré un modele de flou variable chromatique[f] détaillé dans [23] afin de si-
muler a partir d'une image nette de référence I'image floue présentée en figure[3.5
Lors de cette simulation, le modele de flou a été utilisé pour calculer en chaque
pixel la PSF associée. Quelques PSF prélevées dans le champ sont illustrées en fi-
gure[3.4]: on remarque que la résolution est meilleure au centre du champ et que les
effets chromatiques deviennent de plus en plus forts quand on s’éloigne du centre
du champ.

Limage floue obtenueE] par simulation est ensuite restaurée en cherchant
I'image qui minimise la fonction de cott ci-dessous comprenant la somme d'un
terme d’attache aux données (neg-log-vraisemblance sous une hypothése de bruit
blanc gaussien) et d'un terme de régularisation (variation totale relaxée) :

f =argmin |Hf-gl% +uY \/1V; FlI3+e 3.27)
! j

avec V; un opérateur de différences finies approximant le vecteur gradient spatial
au point s;. Pour chaque résultat présenté en ﬁgure I'hyper-parametre de ré-
gularisation pu est réglé de sorte que 'erreur de reconstruction soit minimisée. Le
parametre € a pour role de régler le passage entre un comportement de type “lis-
sage quadratique” a un comportement de type “variation totale”. Une valeur de
10 niveaux de gris pour des images a valeurs dans [0,255] permet de préserver
les contours présentant de forts contrastes tout en évitant 'apparition d’artefacts
de type “marches d’escalier”. La matrice diagonale W est introduite afin de tenir
compte du fait que I'image floue n’est connue qu’a I'intérieur du support marqué
en rouge sur la figure .5]: W[j, jl = 0 sile j-eme pixel se trouve en dehors de la
zone vue, W[j, j1 = 1 sinon. Chaque restauration a été obtenue avec 300 itérations
de la méthode d’optimisation de quasi-Newton a mémoire limitée implémentée
par Eric Thiébaut[]

Lanalyse des images présentées en figure[3.6|permet de constater une amélio-
ration importante de la qualité de la restauration lorsqu’on passe d'une hypothése
de flou stationnaire a un modeéle de flou variable. Lorsqu'un modele de flou gros-
sier est utilisé, le modele basé sur I'interpolation des PSF est bien adapté car il n'in-
troduit pas de discontinuités dans les approximations de PSE La minimisation de
I'erreur d’approximation des PSF conduit a des résultats mieux résolus mais pré-
sentant des artefacts entre régions du fait des discontinuités dans I'approximation

13. les PSF sont différentes pour les 3 canaux spectraux et correspondent a un changement d’échelle
des aberrations de phase dans le plan pupille

14. aucun bruit n’a été ajouté afin d’éviter de noyer les erreurs de modélisation induites par les diffé-
rentes approximations dans le bruit, une étude de I'influence du rapport signal sur bruit est menée dans
123]

15. http://cral.univ-1lyonl.fr/labo/perso/eric.thiebaut/?Software/OptimPack
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FIGURE 3.3 — Compromis qualité d’approximation vs temps de calcul. En traits
pleins : évolution de l'erreur d’approximation sur les PSF ou sur une simulation
d’image floue lorsque la grille de PSF utilisées dans I'approximation devient plus
dense. Les deux courbes foncées correspondent a 'approximation par interpola-
tion des PSE les courbes claires sont obtenues aprés optimisation des PSF et des
poids avec notre méthode [23]. En traits pointillés : augmentation du temps de cal-
cul lorsque la grille de PSF devient plus dense.

des PSE Ces artefacts peuvent étre fortement réduits en augmentant le poids p de
la régularisation, au détriment d’une perte de résolution. Dans le cas d'un modele
plus précis (c.a.d. pour une grille de PSF plus fine : 16 x 20) la qualité des restau-
rations est améliorée et les artefacts de reconstruction difficilement identifiables
hormis une légére perte de résolution par rapport a 'image originale.

Application pratique. Lapplication de ces modeles de flous non stationnaires a
des cas pratiques pose le probleme de I'estimation des PSE En effet, méme dans
un cas contrdlé (montage sur un banc d’optique avec un systeme optique dont on
peut simuler des PSF a I'aide d'un logiciel de calcul optique) on constate que I'on
ne peut pas se passer d'une étape d’étalonnage. Nous décrivons brievement I'ap-
proche mise en ceuvre dans le cadre de la thése de Rahul Mourya [115] ainsi que
des premiers exemples de restaurations d’'images acquises au laboratoire.

Soit x la mire servant pour la procédure d’étalonnage. Pour permettre de carac-
tériser les PSF en tous points du champ, cette mire doit idéalement étre blanche et
stationnaire, dans le sens ot toutes les fréquences spatiales doivent étre présentes
(blancheur) et toutes les zones du champ doivent étre exploitables (stationnarité).
Une mire formée d’'un bruit blanc est donc bien adaptée pour cette tache d’étalon-
nage et il a été montré dans la littérature qu’on pouvait ainsi réaliser une estima-
tion sub-pixellique d’'une PSF locale [116]. En pratique une mire formée de points
sources régulierement espacés nous est apparue plus simple a mettre en ceuvre,
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FIGURE 3.4 — Grille de PSF calculées pour le modele de flou de [23]. Ce modele de
flou a été appliqué pour simuler et restaurer les images présentées en figure
Remarque : pour améliorer la lisibilité de la figure, I'image est affichée en contraste
inversé.

sensor field of view

(a) original image (b) simulated blurred image

FIGURE 3.5 — Image utilisée pour comparer les modeles de flous : (a) image origi-
nale; (b) image floue simulée avec un modele de flou chromatique dont différentes
PSF sont illustrées en figure[3.4}

notamment car cela évite le probleme d’interpolation de la mire apres recalagelr_gl
Soit X 'opérateur linéaire qui, a un vecteur de paramétresE k caractérisant les PSE
associe une version floue de la mire x. L'estimation de la grille de PSF k ne peut pas
étre réalisée uniquement a partir de I'observation floue de la mire : I'introduction

16. nous avons utilisé un écran de smartphone pour afficher la mire dans le champ de vue. Le nombre
de pixels del’écran dans le plan objet était comparable au nombre de pixels de la caméra. Pour mettre en
correspondance un pixel “image” avec un pixel de la mire, une étape d’interpolation de la mire (recalage)
est nécessaire, ce qui introduit un filtrage passe-bas si la mire n’est pas mieux résolue que I'image : la ré-
interpolation d’un bruit blanc donne un bruit coloré, la puissance du bruit dans les hautes fréquences
étant atténuée.

17. correspondant a la concaténation d’une grille de PSF en un vecteur
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(zoom on 3 regions of the restored image)

(absolute errors in the red channel
dark indicates large errors)

(a) deconvolution with central PSF (PSNR: 17.14, u* = 0.36)

(zoom on 3 regions of the restored image)

(absolute errors in the red channel
dark indicates large errors)

(b) deblurred: PSF interpolation with a 4 x 5 grid of PSFs (PSNR: 23.54, u* = 0.15)

(zoom on 3 regions of the restored image)

(absolute errors in the red channel
dark indicates large errors)

(c) deblurred: Flicker and Rigaut with 5 modes (PSNR: 22.58, u* = 0.13)

(zoom on 3 regions of the restored image)

A B

(absolute errors in the red channel
dark indicates large errors)

(d) deblurred: proposed optimal PSFs and weights (PSNR: 24.49, p* = 0.015)
(@

FIGURE 3.6 — Restauration d'une image dont on a simulé un flou variable : (a) image
déconvoluée par la PSF centrale ; (b-d) restauration avec différents modeles de flou
de complexité comparable (modeles grossiers)
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(zoom on 3 regions of the restored image)

4
"
-

(absolute errors in the red channel
dark indicates large errors)
(e) deblurred: Nagy and O’Leary with a 16 x 20 grid of PSFs (PSNR: 27.02, p* = 0.001)

(zoom on 3 regions of the restored image)

(absolute errors in the red channel

dark indicates large errors)
(f) deblurred: PSF interpolation with a 16 x 20 grid of PSFs (PSNR: 27.37, p* = 0.0006)

L\

(zoom on 3 regions of the restored image)

(absolute errors in the red channel
dark indicates large errors)

sda

.I\'

(g) deblurred: Flicker and Rigaut with 13 modes (PSNR: 25.38, p* = 0.0096)

(zoom on 3 regions of the restored image)

A B C

(absolute errors in the red channel
dark indicates large errors)

(h) deblurred: proposed optimal PSFs and weights (PSNR: 27.43, p* = 0.0004)
(@)

FIGURE 3.6 — (suite) (e-h) restauration avec différents modeles de flou de com-
plexité comparable (modéles fins)
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d’une régularisation est nécessaire. En plus des contraintes de positivité et norma-
lisation des PSF qui sont classiquement appliquées, on propose donc de favoriser
les PSF lisses ainsi qu'une évolution douce des PSF (deux PSF proches doivent se
ressembler). Pour contraindre plus fortement I’estimation, on peut également pé-
naliser les différences entre deux PSF situées a une méme distance de 1’axe optique.
On aboutit alors a un probleme de minimisation du type :

. 1
k=argmin 1 Xk-gl% + 1Y IVikyl3+5 Y 0, qlIRe,kp—Ro, kgl (3.28)
w2 2 & 24

sc. Vp,1'k,=1letk,=0 (3.29)

ou 7 est un hyper-parametre permettant d'imposer aux PSF k, d’étre lisses,
I'hyper-parameétre u controle le lissage entre PSF voisines, les poids w,; peuvent
étre calculés d’apres la distance entre les positions dans le champ des PSF k, et kg
et les opérateurs Ry, et Ry, réalisent I'alignement des PSF (rotation d'image d'un
angle 6, et 6, par rapport a I'axe optique), voir [115].

Nous illustrons en figure [3.7]la grille de PSF estimées pour un doublet achro-
matique de 100mm de focale ouvert a f/10. On peut vérifier que les PSF voisines
estimées sont similaires et que la grille de PSF est quasi-invariante par rotation au-
tour de I'axe optique (situé dans le coin supérieur droit de I'image). Cette grille de
PSF estimées est ensuite utilisée pour restaurer une image en figure La res-
tauration, bien qu’imparfaite, a permis d’améliorer la résolution dans les diffé-
rentes régions de I'image. Bien sir, la résolution est meilleure dans les zones ini-
tialement les moins floues. Ces travaux, trés préliminaires, méritent d’étre appro-
fondis avec une procédure d’estimation des PSF basée sur des mires plus adap-
tées et appliqués a des images grand champ telles que rencontrées en astronomie.
Le chapitre[6] discute des perspectives ouvertes par ces travaux de restauration de
flous/dégradations non stationnaires.
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FIGURE 3.7 - Grille de PSF estimées par la procédure d’étalonnage, I’axe optique se

trouve dans le coin en haut a droite du champ de vue.
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image floue
acquise

1
'
I
1
\
'
1
'
1
[l
'
1
[
'
'

'
image restaurée

1
'
!
'
. !
image floue |
acquise

image floue

image floue
acquise

image restaurée

FIGURE 3.8 — Restauration d'une image acquise au laboratoire : 'image de réfé-
rence, affichée sur I'’écran d’'un smartphone d’'une définition 1920 x 1080 avec des
pixels de 57um de co6té, est imagée sur une caméra par un doublet achromatique
de 100mm de focale ouvert a f/10. Limage restaurée est obtenue grace a la grille de
PSF estimées lors de I'étape d’étalonnage (cf ﬁgure.
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3.3 MODELISATION DU BRUIT DE SPECKLE

Apres avoir décrit des modeles de formation d'images en holographie et ima-
gerie optique, nous refermons ce chapitre en présentant brievement les modeles
décrivant la statistique des images radar. En effet, le principe de I'imagerie radar
(imagerie cohérente en rétro-diffusion, cf. chapitre [2) conduit au phénomene de
chatoiement (speckle[ig]) :les images présentent de fortes fluctuations, dont I’écart-
type dépend du niveau du signal, ainsi les zones claires sont plus affectées que les
zones sombres. De plus, la distribution des intensités mesurées dans une zone ho-
mogene suit une loi a queue lourde : les fortes déviations sont fréquentes.

Modalités de I'imagerie radar a synthése d'ouverture. Au-dela des images radar en
intensité, plusieurs modalités donnent acces a une information polarimétrique ou
interférométrique sur la scéne imagée. Nous rappelons ici le type de données four-
nies par chacune de ces modalités et renvoyons le lecteur vers le tutoriel [97] ou
vers les ouvrages classiques sur 'imagerie radar pour une présentation plus appro-
fondie.

Amplitude (SAR) Apresla synthése SAR, une image radar contient en chaque pixel
une valeur, réelle (images PRI) ou complexe (images SLC), correspondant
au module |k| (amplitude), module au carré |k|? (intensité) ou a I'amplitude
complexe k de I'onde rétro-diffusée et focalisée.

Polarimétrie (PolSAR) L'émission d'une onde polarisée linéairement, puis I’en-
registrement des composantes co-polaire et contrapolaire donnent acces
a une information plus riche quant aux mécanismes de rétro-diffusion en
jeux dans la cellule de résolution. Différentes représentations de l'informa-
tion polarimétrique sont possibles. Dans une image radar polarimétrique
dite “full-polar”, on peut accéder en chaque pixel au vecteur de diffusion
k = [k, ki, kv, /va]t, avec:

— kypy 'amplitude complexe recue en polarisation horizontale pour une
émission en polarisation horizontale,

— kpv I'amplitude complexe recue en polarisation verticale pour une émis-
sion en polarisation horizontale,

— kyg 'amplitude complexe recue en polarisation horizontale pour une
émission en polarisation verticale,

— kyv I'amplitude complexe recue en polarisation verticale pour une émis-
sion en polarisation verticale.

Sous’hypothése de réciprocitéﬁ kiv = kv, le vecteur de diffusion est réduit

a3 composantes : k = [ ki, ki, kw]t.

Lorsque 'image a été pré-filtrée, la matrice de covariance empirique (ou une
partie de cette matrice) est accessible. Cette matrice est obtenue a partir de

18. nous utiliserons I'anglicisme “speckle” dans la suite du document

19. cette hypothese, dite de retour inverse de la lumiere, stipule que I'amplitude de 'onde rétrodif-
fusée par un milieu dans la direction de polarisation verticale lorsqu’on a émis une onde d’amplitude
unitaire polarisée horizontalement est égale a I'amplitude de I'onde rétrodiffusée par le milieu dans la
direction de polarisation horizontale lorsqu’on a émis une onde d’amplitude unitaire polarisée vertica-
lement (principe de Stokes-Helmholtz [I17]). Pour un systéme radar, ce principe ne s’applique que si
les chemins optiques sont identiques, ce qui implique une émission quasi-simultanée et une réception
co-localisée (systéme mono-statique)
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image bruitée image sans bruit bruit gaussien image bruitée image sans bruit  bruit exponentiel

Bruit additif gaussien Vs Bruit de speckle multiplicatif

FIGURE 3.9 — A la différence du bruit rencontré en imagerie optique, souvent mo-
délisé comme un bruit additif gaussien, les fluctuations dues au speckle sont de
nature multiplicative.

'p(I|IR)

FIGURE 3.10 — Lorsque le nombre de vues augmente, la variance diminue et la loi
gamma tend vers une loi normale.

L vecteurs de diffusion par l’expressionm:
1&
C=-) kik| (3.30)
Liz !

Interférométrie (InNSAR) La combinaison des amplitudes complexes rétro-
diffusées k; et k, dans deux configurations géométriques proches donne
acces a une information sur la hauteur de la cible dominante de la cellule de
résolution. En effet le déphasage entre les échos k; et ky renvoyés par une
cible ponctuelle dépend de la configuration géométrique des acquisitions et
de la hauteur de la cible : voir figure Lorsque les vecteur de diffusion
comportent des canaux polarimétriques, on parle de PolInSAR.

Interférométrie multi-bases et tomographie (TomoSAR) La combinaison des
amplitudes complexes rétro-diffusées selon plusieurs trajectoires proches
donne acces a une plus grande plage de hauteursE| et permet de retrouver,
par refocalisation (beamforming) ou inversion, un profil de réflectivités au
sein de la case radar.

20. on note tout au long de ce document par M la matrice transposée hermitienne, c.a.d. telle que
vi,Vj, M1i, jl = M[j,il*

21. une des limitations pratiques a 'estimation de hauteurs en interférométrie est le probleme du
repliement : au-dela d'une altitude dite “altitude d’ambiguité” on ne peut plus directement retrouver
la hauteur a partir de la différence de phase interférométrique car celle ci s’est enroulée. Il faut alors
soit utiliser une hypothese de continuité du sol (faibles pentes) pour dérouler la phase, soit introduire
d’autres trajectoires pour lever les ambiguités : on parle alors d’interférométrie multi-bases.
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Modele de speckle de Goodman. Lorsquune cellule de résolution contient un
grand nombre de diffuseurs identiques, introduisant chacun un déphasage aléa-
toire indépendant et uniformément distribué sur | — 7, 7] (surface rugueuse a
I'échelle de la longueur d’onde), la sommation cohérente de tous les échos ren-
voyés par ces diffuseurs suit une loi gaussienne circulaire complexe [118] :

(kIR)—L (—E) (3.31)
p “arRSPUTR ) :

ainsi, la phase ¢ = arg(k) est distribuée uniformément et I'intensité I = |k|? est dis-
tribuée selon une loi exponentielle :

pUIR) = % exp(—1/R). (3.32)

L'écart-type de l'intensité est donc égal a I'intensité moyenne R (réflectivité de la
surface). On peut exprimer la variable aléatoire I comme le produit de la réflectivité
et d'une variable aléatoire ¢ distribuée selon une loi exponentielle de parametre 1,
représentant les fluctuations dues au phénomene de speckle : I = R-¢, voir figure
3.9

On affiche souvent le module de I'amplitude complexe, appelé amplitude A =
|k|. Celle-ci suit une loi de Rayleigh :

2A )
p(AIR) = ?exp(—A /R). (3.33)

Les fluctuations de 'intensité (c.a.d., le speckle) peuvent étre réduits en moyen-
nant l'intensité de L pixels voisins (L est souvent appelé le “nombre de vues”). La
loi suivie par I'intensité moyenne résultante est une loi gamma :

LIL—I

IIR) = ———
pUIR) TR

exp(—L-I/R). (3.39)

L'amplitude résultante suit quant a elle une loi de Rayleigh-Nakagami :
L p2L-1

AR = ——+
P(AIR) TR

exp(—L-A?/R). (3.35)
On remarquera que la moyenne empirique des intensités est un estimateur[zz]
non biaisé de la réflectivité (cf. figure[3.10) tandis que la moyenne empirique des
amplitudes est un estimateur biaisé de V/R.
I est fréquent de considérer le logarithme de I'intensité T = log(I), qui suit une
loi de Fisher-Tippett :

. 3 5
o) = LrespD (_L exp(I))’

= = _ (3.36)
I'(L)exp(LR) exp(R)

avec R =log(R). A la différence de I'amplitude A ou de I'intensité I, le logarithme
de l'intensité I présente une variance indépendante de la réflectivité R : Var[I] =
¥(1,L) (fonction polygamma du premier ordre de degré L, voir [119]). La fonction
logarithme réalise donc une stabilisation de la variance puisqu’elle transforme un
bruit hétéroscédastique en un bruit homoscédastique.

22. il correspond a I’estimateur du maximum de vraisemblance
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Dans le cas de données multi-canales, c’est-a-dire, dans les modalités interfé-
rométriques et polarimétriques introduites précédemment, le vecteur de diffusion
k suit une loi circulaire gaussienne complexe multi-dimensionnelle :

p(k|Z) =

ty—1
exp(-k'z k] (3.37)
K1z P
avec K le nombre de canaux (c.a.d., la dimension du vecteur k) et |X| le détermi-
nant de la matrice de covariance X. La matrice X porte a la fois I'information de
réflectivité R; de la surface dans chaque canal i et de cohérence et différence de
phase, c’est-a-dire, les coefficients de corrélation complexe entre canaux p;; :

R, o VRIRip1i -+ VR1Rkp1k
2= \/RlR,'pTi R; -+ VRiRxpix (3.38)
VRiRkplx -+ VRiRkpix -+ Rk

avec R; = [E[Ikilz] la réflectivité et pij = Elk;- k;f] la corrélation complexe, dont le
module est couramment désigné sous le terme de cohérence et la phase corres-
pond a la différence de phase entre les voies i et j.

Au-dela du modele de Goodman que nous venons de décrire, de nombreux tra-
vaux ont été menés dans la littérature pour proposer des distributions plus fideles
aux fluctuations observées dans les images radar, notamment dans les zones tres
hétérogeénes comme le milieu urbain : loi K [120} [121], loi de Weibull [122], loi log-
normale [123], loi gaussienne généralisée [124], loi de Fisher [125} 126} (127, 128],
modeles SIRV [129)} [130]...Ces différents modeles intégrent les fluctuations dues
a I'hétérogénéité de la scene ainsi que celles dues au speckle. Elles sont donc tres
utiles dans une perspective de segmentation d'image. Dans un contexte d’estima-
tion des propriétés radar (radiométriques, interférométriques et polarimétriques),
elles peuvent permettre d’établir des estimateurs robustes [130], c.a.d. qui ne sont
pas trop perturbés lorsque la fenétre spatiale utilisée pour l'estimation contient
de fortes déviations dues a I'hétérogénéité de la scéne (par exemple, présence de
points brillants). Nous avons considéré deux approches différentes dans nos tra-
vaux :

— des méthodes d’estimation basées sur une modélisation a priori des scénes
radar : décomposition en fond homogene + points brillants [53} 25], modé-
lisation de la distribution des patches de type mélanges de gaussiennes [68}
66 ;

— des méthodes d’estimation basées sur une sélection d’'une population ho-
mogene dans un voisinage étendu, grace a une mesure de similarité entre
patches [11} 13} 22].
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. sin(0)Ar
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FIGURE 3.11 — Illustration de I'estimation de hauteur par interférométrie radar : (a)
Deux antennes radar (A; et Ap) imagent le sol depuis deux trajectoires orthogonales
au plan du schéma. Ces deux images sont recalées afin que les points P; et P, re-
présentés sur le sol appartiennent a la méme case radar dans les deux images. La
différence de phase interférométrique entre les amplitudes complexes enregistrées
par chaque antenne est proportionnelle a la différence de chemin optique. Si le ré-
flecteur dominant de la cellule de résolution se trouve en Py, cette différence de
chemin optique vaut r; — r, (cas ) et ||A1 P2 || — 12 s'il se trouve en P, (cas ). Ainsi,
une hauteur A# se traduit par une modification de la différence de chemin optique
égale a A, = r; — ||A;P2|. (b) Sila distance entre les trajectoires des antennes et la
hauteur A, sont faibles devant les distances r; et r», on peut exprimer cette mo-
dification Ar en fonction de la base interférométrique B, (distance projetée entre
les trajectoires A; et Ay, orthogonalement a la ligne de visée), 'angle d’incidence
0, la distance radar-cible r; et la hauteur Ah. Lexpression est établie dans le cas
mono-statique (I'antenne A; émet et les antennes A; et A, recoivent) ; dans le cas
bi-statique (chaque antenne émet, a des instants différents, son implusion et enre-
gistre son écho) Ar est doublé.
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3.4 CONCLUSION

Nous avons introduit dans ce chapitre les principaux modeéles de formation de
I'image considérés dans les taches de restauration ou reconstruction de ce docu-
ment. Avant les travaux menés a la fin de ma theése en collaboration avec Ferréol
Soulez et Eric Thiébaut a I'Observatoire de Lyon, le probleme de la reconstruction
en holographie numérique n’était jamais envisagé dans la littérature comme un
probléme inverse, a I’exception notable des travaux de Sotthivirat et Fessler [131].
Au-dela du probleme de détection/localisation de micro-objets, nous avons pro-
posé un changement de point de vue : plutét que chercher a reconstruire, par dif-
fraction inverse, I'amplitude complexe del'’onde dans les plans objets, la formalisa-
tion puis I'inversion d'un modele de formation de 'hologramme permet de recons-
truire une image des objets. Lapplication de méthodes de détection basées sur une
modélisation de la figure de diffraction créée par chacun des objets candidats se
heurte a une explosion de la complexité algorithmique lorsque le nombre de para-
metres décrivant les objets augmente. Nous avons décrit comment une décompo-
sition sur quelques modes permettait d’approcher un dictionnaire contenant un
tres grand nombre de figures de diffraction. Nos derniers travaux en holographie
numérique, dans le cadre de la thése de Frédéric Jolivet et du contrat de collabora-
tion avec bioMérieux, ont porté sur la reconstruction d’objets a la fois absorbants
et déphasants en se basant sur le modéle de propagation de I'amplitude complexe
de I'onde décrit aux équations et (3.2).

Le probleme de restauration/reconstruction dans le cas de systemes d'imagerie
présentant une réponse non stationnaire est fréquemment rencontré en pratique.
Nos contributions sur le sujet ont porté sur 'analyse des approximations existantes
sous I'angle de la réponse impulsionnelle équivalente, de I'erreur d’approximation
et du cofit calculatoire. Nous avons proposé une approximation rapide et plus pré-
cise que les méthodes basées sur I'interpolation des PSF sur une grille. Ces travaux
ont été appliqués a un systeme d’imagerie modéle mis au point au laboratoire dans
le cadre de la thése de Rahul Mourya, soutenue en février 2016.

La derniere partie du chapitre a rappelé les modeles statistiques classiquement
utilisés en imagerie radar (modeles de speckle de Goodman). Ces modeles forment
un élément important des méthodes de restauration développées pour I'imagerie
radar dans les deux prochains chapitres.

Pour finir, nous mentionnons les travaux menés dans le cadre de la these de Fa-
bien Momey (ANR MiTiV), co-encadré avec Eric Thiébaut et Catherine Mennessier-
Burnier. Pour adresser le probléeme de la tomographie dynamique, nous avons
commencé par définir un modeéle de projection plus précis que les approximations
classiquement utilisées dans la littérature (voxel-driven, ray-driven [132], distance-
driven [133], Long et Fessler [134]) tout en étant rapide a calculer. Au lieu de repré-
senter le volume comme un ensemble de voxels, nous avons proposé d’utiliser des
B-splines. Lorsque le degré des B-splines est suffisant (typiquement, un degré égal
a3), ces fonctions de base sont quasi-isotropes et peuvent ainsi étre projetées de la
méme fagon quelle que soit la direction : figure[6.8] L'utilisation d'un modele de for-
mation d’'image plus précis permet, pour un rapport signal sur bruit donné (c’est-
a-dire, pour une dose délivrée au patient fixe), des reconstruction plus fideles : voir
I'illustration sur des simulations numériques en figure[3.13}
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_, impinged detector pixels
T
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FIGURE 3.12 - Principe de projection d’'une fonction de base sur le détecteur en
tomographie X, d’apres [24].

Long & Fessler spline driven d=3 Long & Fessler
truth W= W2 M= M1 M= H1
ru best regularization best regularization under-regularization

FIGURE 3.13 — Evaluation du projecteur “spline-driven” que nous avons proposé
dans [24] sur un probléme modéle de reconstruction. La reconstruction est de
meilleur qualité avec notre modéle qu’avec le projecteur état de 'art de Long &
Fessler. Les erreurs de modélisation étant plus faibles, il est possible d’utiliser une
régularisation moins forte lors de la reconstruction. (Figure tirée de [24])
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CHAPITRE

Modeles de scenes

Nous avons décrit dans le chapitre [3| plusieurs modeles permettant de tenir
compte des différents processus intervenant lors de la formation de I'image. Par-
tant d’'une image, de nombreuses taches nécessitent d’inférer la distribution spa-
tiale de parametres physiques d’intérét (par exemple : réflectance, phase interfé-
rométrique, propriétés polarimétriques) ou d’attributs de plus haut niveau (éti-
quette en classification, fonction indicatrice en segmentation, indicatrice de chan-
gement). Au-dela de la modélisation statistique des fluctuations introduites par les
différentes sources de bruit, il est également bénéfique de tenir compte des dépen-
dances statistiques de la distribution spatiale d’intérét[ﬂ Ainsi, le contexte spatial
pourra étre pris en compte lors de 'inférence.

4.1 MODELISATION MARKOVIENNE DES IMAGES

4.1.1 Le cadre markovien

La principale difficulté que pose la modélisation de la dépendance statistique
entre les valeurs des parametres d’intérét en différentes positions de I’espace vient
de la dimension du vecteur aléatoire u des parametres d’intérét : de quelques di-
zaines / centaines (un parametre par région de 'image) a plusieurs millions / mil-
liards (plusieurs parametres par pixel). Pour surmonter la difficulté posée par cette
complexité, on suppose généralement que la densité de probabilité[ﬂpeut se facto-
riser en un produit de termes n'impliquant chacun qu’un petit sous-ensemble des
composantes de u :

p(ul""’u")=ka(u1{‘"”’ull§k)’ 4.1)
k

ot les indices I{“ al ,’ik définissent le k-iéme sous-vecteur de dimension 7. Une
telle factorisation est souvent représentée par un graphe et chacun des termes de
I'équation (4.1) est appelé un facteur, voir 'encadré “Modeles graphiques utilisés
pour décrire les dépendances spatiales”.

Afin d’obtenir une factorisation de la forme de I'équation (4.1), une propriété
de Markov locale est typiquement supposée. On dit qu'un champ aléatoire u vérifie

1. on parlera de champ aléatoire pour désigner le vecteur aléatoire des parametres d’'intérét car une
position spatiale est associée a chaque composante de ce vecteur

2. pour alléger la discussion, on considérera que le champ aléatoire admet une densité de probabi-
lité

81
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une propriété de Markov locale si et seulement si la dépendance conditionnelle est
locale:

Vi, p(ui | Ury oy Ui-1, Uj+1,° " »un) :p(ui|{uk|k€<Mi)) k# l})y (42)

ol ;) est 'ensemble des indices de tous les voisins du site i. Afin de définir les
relations de voisinage entre sites, un graphe non-orienté est associé au champ de
Markov. Chaque nceud du graphe représente un site différent (c.a.d. un élément du
vecteur aléatoire des parametres d’'intérét, correspondant également a une posi-
tion spatiale particuliere). Deux sites qui sont voisins sont reliés par une aréte dans
le graphe, ainsi le voisinage .4{;) correspond a tous les sommets qui sont directe-
ment reliés au sommet i par une aréte. Puisque la notion de voisinage est centrale
pour la propriété de Markov locale, les sous-graphes formés de sommets tous re-
liés deux a deux par une aréte jouent un réle important. Ces sous-graphes complets
sont appelés cliques. Le théoréme de Clifford-Hammersley [135] établit, sous ré-
serve qu'aucune configuration du champ de Markov ne soit interdite (Vu, p(u) # 0),
que les distributions qui vérifient la propriété de Markov locale forment la famille
des distributions de Gibbs. Ces distributions peuvent s’écrire sous la forme :

1 1
pw) = 7 [T velwo = Zexpi= 1 0ctwo}, (4.3)

ol Z est une constante de normalisation (la fonction de partition), c est une clique
de I'ensemble € de toutes les cliques du graphe, u. est le sous-vecteur obtenu en
restreignant le vecteur u aux sites de la clique c, les fonctions v, sont appelées
potentiels tandis que les fonctions 0.(-) = —log(w.(-)) sont les énergies de cliqueﬂ

11 est parfois souhaitable de pouvoir définir des énergies de clique 6, dépen-
dant des données v. Par exemple, on peut disposer d'une image dans une moda-
lité complémentaire et tenir compte du fait que les changements brusques dans
les parametres d’intérét sont plus probables lorsque cette donnée complémentaire
présente également une discontinuité a cet endroit. Ainsi, on souhaite pouvoir at-
tribuer une énergie de clique élevée aux configurations dans lesquelles deux sites
voisins prennent une valeur trés différente du parametre d’intérét, sauf si les va-
leurs observées v; et v; sont elles-mémes tres différentes. Les champs de Markov
conditionnels (CRF) ont été introduits [136] pour permettre aux énergies de clique
de dépendre d’observations. La densité de probabilité d'un CRE conditionnelle-
ment a des observations v, peut étre factorisée de la méme maniére que les champs
de Markov (MRF) :

1 1
p(ulv) = Ec];[gwc(umv) = EeXp{—ngﬂc(uc,v)}, 4.9

etla propriété de Markov locale est vérifiée, conditionnellement aux données :
Vi, p(ui|v, ur, - uicy, wivr, - un) =p(ui | v, luglk € Ay, k#0}). (4.5)

Nous résumons ici les trois modéles que nous venons de présenter ainsi que
leur représentation sous forme de modeles graphiques :

3. le vocabulaire utilisé dans le domaine des champs de Markov est emprunté a la physique statis-
tique
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Modéeles graphiques utilisés pour décrire des dépendances statistiques :

Entre I'indépendance statistique (a gauche) et la dépendance totale (a droite),
les modeles markoviens décrivent la dépendance conditionnelle & un petit
sous-ensemble de variables :

WO® -6 OO

indépendance totale un champ de Markov dépendance totale

Trois modeles graphiques sont tres répandus :
—les graphes factoriels représentent la factorisation de la densité de probabilité
en reliant des groupes de variables par l'intermédiaire de facteurs fi (voir

aussi I'équation (4.1))

—les champs (aléatoires) de Markov (MRF) représentent la factorisation de la
densité de probabilité comme un produit sur les cliques (voir aussi I’équation

(4.3))
® (1 @)
@@@ + +

décomposition sur les cliques du graphe

modele graphique
d’'un champ de Markov

— les champs aléatoire conditionnels (CRF) peuvent utiliser un champ ex-
terne (par exemple des observations) pour définir la densité de probabilité
(voir aussi I'équation (4.4))

O cercles blancs : parametres d’intérét

. cercles noirs : observations (champ externe)

modeéle graphique
d’'un CRF

4.1.2 Variations autour de la variation totale

La modélisation markovienne décrite dans le paragraphe précédent a naturelle-
ment été d’abord appliquée sur le graphe des pixels muni de la relation de voisinage
des 4 ou 8 plus proches voisins : figure En 4-connexité, les cliques maximales
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du graphe sur lequel est construit le champ de Markov sont d’ordre 2. Ainsi la dis-
tribution a priori prend la forme ci-dessous :

—logp(w) =logZ+) 0;(u;)+Y_ 0 j(ui uj), (4.6)
i i~j

avec Z la fonction de partition, ; une énergie séparable (c.a.d. ne dépendant que
de la valeur au site i) et §; ; une énergie dépendant de la configuration de la paire
de sites voisins (7, j) (la notation i ~ j signifie que la somme ne porte que sur les
paires de sites (i, j) voisins au sens de la 4 connexité).

Modeéle d’Ising. Lorsque le champ aléatoire u est binaire (c.a.d. u € {0,1}"), I'a
prioriest choisi afin de favoriser les configurations réguliéres, c’est-a-dire telles que
deux sites i et j voisins aient méme valeur :

0 siu;=u;
0, uj) = ) 4.7
B sinon.

On appelle cet a priori “modéle d’Ising attractif” en référence au modele ferroma-
gnétique de la physique statistique. Si la proportion des deux états “0” et “1” est
égale a priori dans toute I'image, on fixe 6; (¢;) = 0 pour tout pixel i.

Le modeéle d’'Ising correspond a une version discrétisée du terme de régularisa-
tion du modeéle de segmentation de Mumford-Shah qui pénalise le périmetre de la
frontiere entre régions en segmentation d’images [137,(138].

Modele de Potts. Lorsque le nombre de valeurs L possibles en chaque site est plus
grand que 2 (c.a.d. u€{0,1,...,L—1}") et qu’il n’existe pas relation naturelle entre
les valeurs 0 a L —1 (choix des étiquettes arbitraire), on utilise la généralisation du
modele d’Ising, appelée modele de Potts, également définie par (4.7). Cette défini-
tion peut étre ré-écrite en faisant apparaitre la pseudo-norme ¢ :

Y 0;,i(ui,uj) = BllDull, (4.8)
i~j

avec D l'opérateur linéaire formant toutes les différences possibles u; — u; entre
pixels voisins 7 et j (D a donc autant de lignes qu’il y a de termes dans la somme
2.i~j). Le modele de Potts est trés utile en classification lorsqu’on cherche en
chaque pixel i une étiquette entiére 0 < u; < L représentant un indice de classe
et qu'on souhaite un étiquetage spatialement homogene (c.a.d. tel que la plupart
des pixels soient en accord avec leurs pixels voisins).

Modele de régularité. Lorsqu’on estime des parametres a valeur dans un domaine
continu 2, il est en général préférable de tenir compte de l’écart entre les valeurs u;
et u; prises en deux pixels voisins afin de favoriser les faibles écarts et ainsi limiter
les fluctuations indésirables d'un pixel a I'autre. On définit donc une régularisation
de la forme ci-dessous, généralisant la régularisation de Potts :

0, (i, uj) = flu;—uj), (4.9)

avec f une fonction croissante pénalisant plus fortement les forts écarts entre
pixels voisins que les faibles variations. Un choix classique (car il conduit a des
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expressions simples) est f(A) = A%, Linconvénient de ce choix est qu'en pénali-
sant quadratiquement les écarts, il conduit a favoriser les évolutions lentes, c.a.d.
les structures floues dans les images. Il est par conséquent souvent préférable de
choisir une fonction f a croissance moins rapide. Le choix f(A) = |A| correspond
ala variation totale anisotrope. 1l préserve les écarts importants tout en pénalisant
les oscillations, favorisant ainsi les champs u constants par morceaux. Ce modele
est appelé anisotrope car le long d'un contour horizontal ou vertical entre deux ré-
gions de niveau constant c; et ¢; le modele impose un cofit |c; — ¢| par pixel, alors
que pour un contour diagonal, ce cotit par pixel vaut v'2|c; — ¢;| (deux voisins pre-
nant des valeurs différentes tous les v/2 pixels). Pour palier 2 cette anisotropie tout
en conservant un modele d’ordre 2, il faut introduire plus de voisins (8, 12, 20 ou
24 plus proches voisins) avec des poids décroissants en fonction de la distance sur
la grille de pixels. Une meilleure isotropie est obtenue en considérant un modele
d’ordre 3 :

0k (Ui, uj, ug) = \/(ui—uj)2+(u,-—uk)2, (4.10)

avec j un voisin vertical et k un voisin latéral du pixel i. Le modéle de I'équation
est appelé variation totale isotrope dans la littérature.

Les régularisations définies par I'équation avec f(A) = |A| ou par I'équa-
tion sont non différentiables. Les méthodes d’optimisation continue basées
sur le calcul du gradient de la fonction de cofit ne sont donc pas directement ap-
plicables pour l'estimation de la solution au sens du maximum a posteriori (cf. le
chapitre suivant). On utilise souvent une version relaxée afin de rendre lisse la ré-
gularisation (c.a.d. différentiable) :

0 k(Ui uj, ug) = \/(ui —uj)? + (u; — ug)? +€2, 4.11)

our€ > 0 est choisi petit devant les écarts typiques u; —u; et u; — uy de part et d’autre
d’'un bord franc.

Choisir une valeur non négligeable pour le parametre € présente I'avantage de
combiner deux régimes : un régime quadratique pour les différences faibles devant
€ et un régime comparable a la variation totale pour les fortes différences.

0 (i i) ~ €+ 2—16((ui—uj)2+(ui—uk)2) si (ui—uj)2+(u,-—uk)2 <€
LPEEERED \/(ui—u,-)2+(u,-—uk)2 si(ui — u)? + (u; — up)® > €2,
(4.12)

Ainsi, on évite I'effet “marches d’escalier”[ﬂqui apparait dans les zones a faible gra-
dient lorsqu’'une image est restaurée par calcul du maximum a posteriori avec la
variation totale non relaxée (apparition de contours non significatifs), tout en pré-
servant les contours fortement contrastés (contours non floutés par la régularisa-
tion).

Dans le cas d'images multi-variées (par exemple, multi-dates ou multi-
longueurs d’ondes), la continuité temporelle ou spectrale peut étre exploitée avec
un terme de variation totale étendu :

0, k0 (Ui, Uj, Ug, Up) = \/(ui —uj)?+ (U — w)? + p- (U — ug)? + €2, (4.13)

4. notons que cet effet est lié au choix de 'estimateur du maximum a posteriori, I'estimateur de
la moyenne a posteriori ne présente pas d’artefact en marche d’escalier pour la variation totale non
relaxée, voir par exemple [139]
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graphe associé
(4 plus proches voisins)

graphe associé

grille de pixels (8 plus proches voisins)

FIGURE 4.1 — Relations de voisinage naturelles dans les images : les 4 et 8 plus
proches voisins définissent deux graphes sur lesquels des champs de Markov
peuvent étre définis.

DDEEE)

(a) reconstruction 2D+t avec régularisation uniquement spatiale

DPPDPE)

(b) reconstruction 2D+t avec régularisation spatiale et temporelle via une variation totale étendue

FIGURE 4.2 — Régularisation d'un objet en mouvement par une variation totale
étendue afin d’'intégrer un lissage temporel et une évolution de la frontiére des ob-
jets au cours du temps. Les images correspondent a la reconstruction, a différents
instants, d’'un fantdme mécanique a partir de projections tomographiques a rayons
X. D’apres le preprint [140] et les résultats obtenus dans la thése de Fabien Momey
(projet ANR MiTiV).

ol les indices linéaires j, k et £ représentent respectivement un voisin vertical, ho-
rizontal et temporel / spectral du i-éme pixel. Le coefficient y permet de mettre a
I'échelle les variations du champ u dans la direction temporelle / spectrale par rap-
port aux variations dans les directions spatiales. La figure |4.2| compare les recons-
tructions obtenues avec ou sans regularisation conjointe spatio-temporelle dans le
cas de la tomographie dynamique. Les données ont été obtenues avec un fantéme
mécanique symbolisant le thorax d'un patient. Une inclusion est déplacée au cours
du temps, comme une tumeur du poumon (plus opaque radiographiquement que
le reste du poumon) se déplacerait au cours du cycle respiratoire d'un patient. La
position initiale de la tumeur est identifiée par un cercle vert afin de mettre en évi-
dence son mouvement sur chacune des images reconstruites. La premiére ligne de
la figure présente les résultats obtenus avec une régularisation TV ne considérant
que les pixels voisins dans la dimension spatiale (équation ). La seconde ligne
permet de constater un gain dans la qualité des reconstructions (meilleure défini-
tion des contours, moins d’artefacts dans les zones homogenes) lorsque les voisins
temporels sont inclus dans la régularisation TV (équation (4.13)).

Dans le cadre de la réduction du bruit de speckle en imagerie radar interféro-
métrique, nous avons également cherché a exploiter I'information présente dans
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image optique en entrée contours extraits de I'image optique
- . "

extraction p 1 7%
de contours

amplitude régularisée

image radar bruitée (amplitude)

image radar bruitée (phase interférométrique)

phase interférométrique régularisée

FIGURE 4.3 — Une approche pour la fusion d’information optique/radar : un couple
interférométrique radar est régularisé avec une régularisation de type variation
totale dont les poids sont adaptés spatialement afin de favoriser la présence de
contours alignés avec 'image optique. D’apres [89].

différents canaux. Dans I'article [7], nous avons utilisé la régularisation convexe
suivante, définie pour les couples de pixels i et j voisins spatiaux (horizontalement
ou verticalement) :

0;,j({ai, ¢}, laj, ;1) = max(la; — ajl,y-pi — ;). (4.14)

Cette régularisation permet de favoriser 1'alignement des contours des canaux
d’amplitude a et de phase interférométrique ¢, cf. figure[2.8

Au-dela de la restauration / régularisation conjointe de plusieurs canaux, il est
possible d’introduire une information annexe sous la forme d'une modulation spa-
tiale des poids de la régularisation afin de favoriser la présence de contours a cer-
taines positions. C’est 'approche que nous avons suivie dans I'article [8] qui réalise
la fusion d’informations issues d’'une image optique et d'un couple interféromé-
trique radar. Le terme de régularisation conjointe est modifié afin de favo-
riser la localisation des contours de I'image radar dans les zones de fort gradient
spatial de 'image optique :

0:j(ai, ¢}, {aj, ¢j}lo;,05) = ali, j)- max(|a; — ajl,y-p; — ;). (4.15)

avec le poids a(i, j) défini afin de réduire le cofit de la présence d'un contour
lorsque I'image optique o présente elle-méme une forte variation entre les pixels
i et j, par exemple a(i, j) = max(0,1-,-|0; — 0;|). Puisque la densité de probabi-
lité a priori du champ {a, ¢} dépend du champ externe o, ce modéle est un champ
aléatoire conditionnel (CRF), cf. paragraphe[4.1.1] La figure [4.3]illustre le principe
de cette méthode de fusion d’information basée sur une modification du terme de
régularisation.

Le modele de régularisation “variation totale non relaxée” (équation (4.10)) fa-
vorise I'apparition de zones constantes par morceaux. Cet effet est généralement
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génant lorsqu’on souhaite restaurer des images naturelles. Il est par contre tres utile
pour reconstruire des objets formés de régions constantes par morceaux. Ainsi, la
reconstruction et la segmentation peuvent étre réalisées conjointement, I'identi-
fication des différentes phases étant trés simple dans I'image régularisée des lors
que le poids de la régularisation est suffisamment fort. Pour des applications de
segmentation de I’os dans des images tomographiques (tomographie haute résolu-
tion des membres périphériques, HR-pQCT), nous avons considéré une approche
de super-résolution et de segmentation conjointes. Le modéle de Mumford-Shah
[137] évoqué a la page[84]est un modele classique de segmentation qui vise a iden-
tifier la segmentation satisfaisant un compromis entre d’'une part une bonne adé-
quation entre la classe de chaque pixel (en particulier, le niveau moyen de la classe
considérée) et la valeur observée en ce pixel, et d’autre part une frontiére entre ré-
gions de longueur réduite. En continu, il s’agit de minimiser la fonctionnelle :

f[co—v(r)]zdr+f [c1 - v()]*dr +pIT| (4.16)
RHo 4

ol %y et %, désignent respectivement les régions de 1’espace associées par la seg-
mentation aux classes 0 et 1, ¢y et ¢; sont les valeurs moyennes de chacune des
classes, r est une position spatiale (un vecteur de R? ou R%), |T'| désigne la longueur
de la frontiére séparant les régions 0 et 1, et it est un parametre de réglage (augmen-
ter la valeur de u conduit a une segmentation dont la frontiere est plus courte, donc
généralement plus lisse, au prix d'une moins bonne fidélité aux valeurs observées
v(r)).

En discret, la minimisation de cette fonctionnelle est équivalente au probleme
d’optimisation combinatoire :

argmin s I3+’ Y/ (si = sy,0)% + (51 = 53,002 4.17)

selB i

TV(s)

ol 75, (i) désigne le pixel immédiatement a droite du pixel i (voisin horizontal) et
¥, (i) désigne le pixel immédiatement en dessous du pixel i (voisin vertical). Le pa-
rameétre u’ est lié au parametre u de Mumford-Shah via la différence |¢; — ¢g| entre
les deux niveaux moyens : i’ = u/|c1 — ¢pl. Le probléme d’optimisation est
combinatoire car le vecteur s est contraint a appartenir a 'espace B = {co, ¢}V des
images binaires a valeurs dans {cy, ¢;}. Lutilisation d'un terme de variation totale
anisotrope (cf. équation (4.9)) aurait conduit a la régularisation de type “modele
d’'Ising” évoquée précédemmentﬂ Sil’on souhaite résoudre conjointement un pro-
bléme de déconvolution / super-résolution et un probleme de segmentation (avec
le modéle de Mumford-Shah), le probléme d’optimisation devient :

argmin [|As—v|5+ 'y \/(s,- = 83,(1))% + (8i = $7,(1))? (4.18)

seB i

TV(s)

ce qui est NP difficile (pour un opérateur linéaire A quelconque). Une approche
classique pour résoudre approximativement le probléme (4.18) consiste a rempla-
cer la contrainte s € B par la contrainte s € € o1 € = [cp,c1]V est un ensemble

5. larésolution d’un tel probléme d’optimisation combinatoire est discutée au chapitre suivant
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(a) Vérité terrain (b) Volume basse résolution  (c) Interpolation bi-cubique

(d) Régularisation TV (e) Régularisation TV + contraintes de bornes

FIGURE 4.4 — Segmentation de l'os a partir d'images tomographiques : (a) vé-
rité terrain obtenue par micro-tomographie au synchrontron de I'ESRE (b) vo-
lume basse résolution, (c) segmentation obtenue par interpolation bi-cubique
d’images, (d) déconvolution avec régularisation “variation totale”, (e) déconvolu-
tion/segmentation conjointe par régularisation “variation totale” et contraintes de
bornes. Source : these d’Alina Toma et [74].

convexe. Ainsi, le probleme devient (strictementﬁ) convexe et soluble par une mé-
thode d’optimisation convexe non-lisse avec contrainte de borne, comme ADMM
ou I'algorithme ALBHO décrit en section5.1.2} La figure[4.4|compare plusieurs mé-
thodes de segmentation a une vérité terrain (image obtenue par Francoise Pey-
rin par micro-tomographie au synchrotron de I'ESRF) : (b) le seuillage de I'image
basse résolution, (c) le seuillage d'une interpolation bi-cubique de I'image basse-
résolution, (d) le seuillage d'une image super-résolue par régularisation TV et (e)
la super-résolution et segmentation conjointes par résolution du probleme d’op-
timisation (4.18). On observe une meilleure préservation des détails les plus fins
par 'approche de super-résolution / segmentation conjointes (zones cerclées de
rouge sur la figure). Ainsi, une régularisation de type variation totale additionnée
de contraintes de type “bornes” permet de restaurer des objets binaires.

4.2 DESCRIPTION DE SCENES PARCIMONIEUSES

En astronomie, en imagerie radar et en holographie numérique on rencontre
des sources ou des objets spatialement localisés et peu nombreux dans le champ.
C’est le cas des étoiles non résolues en astronomie, des forts rétrodiffuseurs en

6. sile vecteur constant 1 n’appartient pas au noyau de A
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imagerie radar (structures comme les batiments, pylones renvoyant un écho radar
bien plus important que les objets environnants), ou encore des petits objets dans
un grand champ en holographie Dans ces différents contextes applicatifs, nous
avons proposé des modeles exploitant cette parcimonie.

Idéalement, un modele de parcimonie se traduit par une neg-log-
vraisemblance discontinue correspondant a la pseudo-norme ¢ :

Y 0i(ui) =B (u; #0) = Bllullo, (4.19)
i i

c’est-a-dire au décompte des pixels non nuls dans la scéne reconstruite. La dis-
continuité de cette régularisation rend le calcul d’estimateurs comme le maxi-
mum a posteriori extrémement difficile. En effet, I'identification du maximum
global nécessite généralement la résolution d'un probléeme d’optimisation com-
binatoire. Dans le cadre des problemes inverses linéaires, une telle régularisation
conduit a un probleme NP-difficile. De nombreuses stratégies ont donc été mises
en ceuvre afin de disposer d’heuristiques permettant de résoudre (approximative-
ment) ce probléme en pratique. On citera deux grandes familles d’approches : (i)
les méthodes de relaxation, qui remplacent la pseudo-norme discontinue ¢, par
une pseudo-norme ¢p, 0 < p < 1, non-convexe mais continue (141} 142], ou par
une norme ¢;, convexe et continue (mais non différentiable) [143]; (ii) les mé-
thodes gloutonnes qui, partant d'un signal nul, identifient itérativement un cer-
tain nombre de composantes non nulles en cherchant a chaque étape a réduire
au maximum une fonction objectif (algorithmes du matching pursuit [144], ortho-
gonal matching pursuit [145], Single Best Replacement SBR [146], CoSAMP [147]).
Nous avons exploré ces deux types d’approches : les relaxations convexes ¢; en
holographie [10] (voir également la figure qui illustre I'intérét de cette modé-
lisation pour la reconstruction d’objets absorbants peu étendus spatialement) et
en astronomie [17], les algorithmes gloutons en holographie [3} [4} [6} (16} [18]. Dans
le cadre d'une collaboration avec le laboratoire de mathématiques appliquées de
Bréme, en Allemagne, nous avons tenté de relier les résultats théoriques du com-
pressed sensing (conditions de reconstruction exacte) aux reconstructions obte-
nues en holographie numérique [9]. Néanmoins, les bornes obtenues se sont avé-
rées tres pessimistes et nous avons eu plus de succes en utilisant les bornes de
Cramér-Rao [12] pour caractériser la qualité de nos reconstructions.
Lareconstruction d’objets absorbants et/ou déphasants nous a amené a propo-
ser des régularisations multiples, en particulier favorisant la parcimonie de 1'opa-
cité (1 — || si t est la transmittance) et de la phase (via une contrainte de parcimo-
nie sur la partie imaginaire de la transmittance). Nous avons également introduit
des contraintes physiques (module de la transmittance inférieur ou égal a 1 pour
un milieu passif, contraintes de bornes sur le déphasage introduit) et de lissage
spatial [31]. Les figures et[4.6|présentent deux résultats obtenus avec une telle
régularisation dans deux cadres applicatifs différents : 1a reconstruction de goutte-
lettes évaporantes pour la métrologie optique en mécanique des fluides et I'image-
rie micro-biologique de bactéries colorées (microscope avec un objectif x60). On
observe dans chacun des cas que la contrainte de parcimonie permet d’obtenir des
recontructions avec un fond parfaitement nul. Ce type de modéle d’'images per-

7. ces objets ne sont pas a proprement parler des sources, mais on peut néanmoins interpréter la
modification de I'onde incidente due a leur présence par I'apparition d'une onde objet dont ils sont la
source
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to —541 ms

hologramme

@}n‘“‘

module

2 mm 2 mm 2 mm

0

FIGURE 4.5 — Reconstruction d'une gouttelette d’éther et du panache di a I'éva-
poration a partir d'une séquence d’hologrammes. La reconstruction de la phase
(panache) et du module (gouttelette) de la transmittance est réalisée grace a des
régularisations de type parcimonie, une régularisation de lissage (variation totale
relaxée) et des contraintes (module inférieur ou égal a 1, phase appartenant a un
intervalle donné). Figure d’apres [31].

met donc de réaliser conjointement la reconstruction et la segmentation d’objets
spatialement peu étendus.

Pour la reconstruction de sources non résolues, la régularisation ¢; est bien
adaptée comme nous avons pu le montrer dans le cas d'un systéme a réponse im-
pulsionnelle variable dans le champ [58], figure [4.7] Lorsque des mesures a plu-
sieurs longueurs d’onde sont disponibles, une contrainte de type parcimonie struc-
turée permet de favoriser la présence de nombreux points du champs pour lesquels
le spectre est nul, tout en évitant 'apparition de zéros dans les spectres reconstruits
[17].

Décompositions fond + cibles : Bien que I'utilisation d'une contrainte de par-
cimonie soit tres efficace en pratique, elle ne peut s’appliquer qu'a un nombre
restreint d’applications dans lesquelles la scéne est essentiellement vide. Afin
d’étendre cet a priori a des scénes plus complexes, des modéles de décomposition
d’image ont été proposés dans différents contextes comme l’astronomie ou
I'analyse de textures [I51].

Dans le contexte de la déconvolution aveugle en astronomie, il est trés utile
de pouvoir identifier des sources non résolues dans le champ car elles fournissent
directement les réponses impulsionnelles. En pratique, ces réponses impulsion-
nelles doivent étre séparées du fond, souvent basse fréquence. Cette séparation
peut-étre effectuée en modélisant la scéne comme une superposition d'une com-
posante spatialement lisse et d'une composante parcimonieuse. En procédant a
une estimation alternée des composantes de fond et de sources ponctuelles d'une
part, puis de la réponse impulsionnelle d’autre part, nous avons montré que la dé-
convolution aveugle était améliorée par rapport a un modele de scéne plus simple

» these Rahul Mourya
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image au focus: reconstruction (déphasage):
° /
pe
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----------------- e B
ST IASUES e
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staphylococcus epidermidis
Zim ,\ escherichia coli

FIGURE 4.6 — Reconstruction d'une lame sur laquelle se trouvent des bactéries mar-
quées par coloration de Gram (hologramme enregistré sur le montage de 1'équipe-
projet de Nicolas Faure a bioMérieux). Lhologramme est reconstruit avec 1’algo-
rithme développé pendant la these de Frédéric Jolivet. Linformation d’absorption
et de déphasage permet d’identifier le type des bactéries (staphylocoque ou esche-
richia). Figure d’apres [31].
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FIGURE 4.7 — Illustration de la reconstruction d’'un champ d’étoiles (non résolues)
avec une contrainte de moindre norme ¢;. Image simulée (a) calculée d’apres les
PSF représentées en (b) (obtenues via le simulateur de PSF de la Wide Field Camera
d’Hubble avant la mise en place de son optique corrective). En (c), nous représen-
tons les étoiles reconstruites (pour permettre la visualisation, 'image reconstruite
a été convoluée par une imagette symbolisant une étoile, chaque source étant si-
non réduite a un seul pixel). En gris, les étoiles correctement localisées; en bleu,
les étoiles non détectées (4.9%) ; en rouge, les fausses alarmes (7.2%). Lors de la
publication de ces travaux [58], I'état de I'art réalisait 16% d’erreur sur ce jeux de
données [148].
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FIGURE 4.8 — Méthode de déconvolution aveugle basée sur une décomposition
de la scéne en une composante de fond et une composante parcimonieuse. De
gauche a droite : vérité terrain, image floue simulée, composante parcimonieuse
estimée, composante de fond (c.a.d. objets étendus), image restaurée (somme des
deux composantes). D’apres [73].

(formé d’une seule composante) [73]. La figure[4.8]illustre sur deux simulations nu-
mériques la restauration obtenue par cette méthode de déconvolution aveugle.

Nous avons également montré que les méthodes d’optimisation combinatoire
par graph-cuts, décrites dans la section[5.1.3} au chapitre suivant, permettaient de
réaliser une décomposition d'une scéne en un fond lisse et en des cibles parcimo-
nieuse avec une modélisation ¢, : la figure[4.9] présente la décomposition obtenue
en résolvant un probleme de minimisation de type :

(wpy, i) = arg min Z(v, ugy, us) + upvTV(upy) + tsllusllo (4.20)
Uy, us

oll 7 désigne le terme d’attache aux données (correspondant au modele de spe-
ckle décrit au paragraphe 3.3), TV désigne la variation totale, ugy et us sont les
deux hyper-parametres de régularisation. La construction d'un graphe approprié
permet d’obtenir le minimimum global, pour une quantification donnée des ni-
veaux de I'image ugy [53]. Nous avons montré que le modele ¢y était notablement
meilleur que le modele relaxé ¢;. En particulier, le modele ¢, permet de réaliser la
détection de points brillants (rétro-diffuseurs forts) avec un taux de fausses alarmes
constant [25]. Au-dela de la restauration d’images dont la structure est complexe
(mélange de points brillants et de zones plus homogenes), ce type de décompo-
sition permet d’analyser des séries temporelles (cf. figure [4.10) et de détecter des
changements [34], cf. these de Sylvain Lobry.

4.3 MODELES DE SCENES BASES PATCHES

Un patch est une partie d’'une image (c.a.d., une imagette), typiquement une
région carrée de 'ordre de 5 x 5 a 21 x 21 pixels. Le choix d'une taille pertinente est
guidé par les principes ci-dessous :

— lorsque la taille du patch augmente, le contenu du patch est plus riche : plus

informatif et distinctif,
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(a) noisy SAR amplitude imag v (b) TV denoising (c) image decomposition: bounded variations ugy and sparse ug parts

FIGURE 4.9 — Décomposition d'une image radar (aéroportée, capteur RAMSES de
I'ONERA), illustrée en (a) avec les pixels pour lesquels 'affichage est saturé tracés
en rouge; (b) débruitage obtenu pour une régularisation de type variation totale
sur 'amplitude de I'image; (c) décomposition en une composante de fond et une
composante de cibles. D’apres [53].

Multi-temporal SAR image (v) Background (ug) Scatterers (ug) Toll radiometry (u)

Speckle (n)

FIGURE 4.10 —Illustration de la décomposition d'une série temporelle d'images sa-
tellitaires TerraSAR-X en une composante de fond (commune a toutes les dates),
une composante de cibles (propre a chaque date) et une composante de speckle.
D’apres [25].

— lorsque la taille du patch diminue, un plus grand nombre de patches simi-
laires peuvent étre identifiés, permettant un meilleur potentiel de générali-
sation.

Au cours de la décennie 2000-2010, la communauté du traitement de I'image a
pleinement réalisé I'intérét que pouvait représenter I’échelle “patch”, intermédiaire
entre le niveau pixel (ou son voisinage immeédiat V4 ou V8) et I'image complete.
Trois succes méthodologiques importants ont effectivement été obtenus dans les
années 1995-2005 grace a des traitements basés patches :

1. Modeles de la vision (cortex visuel primaire) : Une bonne adéquation a pu
étre montrée entre des observations biologiques et des modéles computa-
tionnels basés sur une décomposition parcimonieuse des stimuli visuels sur
un dictionnaire (redondant) de patches. Sur le plan biologique, il a été mon-
tré [152] que les champs récepteursﬁdes neurones du cortex visuel primaire
étaient spatialement localisés, orientés et passe-bande (fig. [£.11). De plus,
les réponses neuronales sont parcimonieuses (peu de neuronnes sont excités
en méme temps) et les interactions avec d’autres aires du cerveau ont pour
effet de rendre plus parcimonieuses ces réponses. Ce codage parcimonieux

8. c'est-a-dire, le type de stimuli susceptibles d’exciter un neuronne donné de la région d’étude (ici,
la zone V1 du cortex visuel)



4.3. Modéeles de scenes basés patches 95

de l'information visuelle peut procurer des avantages : une meilleure capa-
cité de mémorisation, la facilité de décodage par les aires de plus haut ni-
veau ainsi qu'une meilleure efficacité énergétique. Sur le plan de la modélisa-
tion computationnelle (c’est-a-dire, des modeles mathématiques et informa-
tiques de la vision humaine), I'apprentissage d'une collection de champs ré-
cepteurs basé sur un principe de représentation parcimonieuse produit des
champs récepteurs proches de ceux mesurés expérimentalement [152} [153]
(fig. [4.12). Lapprentissage est réalisé dans [152] par la minimisation de la
fonction de cout ci-dessousfl:

. 2
argmin ) |u; - Da;l3 + Y So(ai) (4.21)
D {a;} i i
[ —
qualité d’approximation représentation parcimonieuse

avec Sy (x) = log(1 + x%/02) une fonction favorisant la parcimonie (d’autres
fonctions S, ont été également considérées, notamment la fonction définie
a partir de lanorme ¢; : S5 (x) = %lelll).

2. Synthese de texture : En synthése d'images, une scéne est modélisée en décri-
vant les primitives géométriques qui la compose et en associant une texture a
chaque primitive. Le probleme de la synthese de texture consiste a générer, a
partir d'un petit échantillon de texture (par exemple, une petite image d’'une
région uniforme contenant du sable), une plus grande image ressemblant
perceptuellement a I'échantillon de référence. La répétition par périodisa-
tion de I’échantillon disponible est souvent visible ce qui réduit le réalisme
du rendu. Il est donc important de pouvoir générer des images de texture
suffisamment grandes pour couvrir la primitive géométrique sans avoir be-
soin de la répéter. La méthode de synthese de texture d’Erfros et Leung [154]
est basée sur le principe du copier-coller (fig. 4.13). La nouvelle image est
construite incrémentalement a partir d'un germe (imagette 3 x 3 extraite a
une position aléatoire de la texture de référence). Un nouveau pixel est gé-
néré en tirant aléatoirement un patch similaire dans I'image de référence et
en “collant” sa valeur centrale. La figure[d.14] présente quelques exemples de
textures générées avec cet algorithme. Le choix de la taille des patches utili-
sés pour le calcul de la similarité influe sur 'échelle a laquelle les structures
sont préservées.

3. Débruitage non-local : I'idée de déduire la valeur d'un pixel de la valeur du
pixel central d’'un patch similaire (cf. figure a motivé le développe-
ment d'une méthode de débruitage tres efficace et qui a connu depuis de
trés nombreuses extensions : les NL-means (c.a.d. les moyennes non-locales)
[155]. Cette méthode de débruitage préserve les textures et les contours (fig.
grace a une sélection des pixels similaires basée sur la comparaison
de patches. Le filtrage non-local s’écrit dans le cas d'un bruit additif, blanc,
gaussien, de variance stationnaire o2, sous la forme d’une simple moyenne
pondérée des valeurs bruitées v; :

Y jew Wi jv;j

) (4.22)
Yjew Wi, j

i(x;,yi) =

9. le dictionnaire est appris avec un algorithme de type “gradient stochastique”
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ol W désigne I'ensemble des indices des pixels se trouvant dans la fenétre
de recherche (zone dans laquelle des patches candidats sont comparés). Le
poids du j-eéme pixel w;,;, de coordonnées (x}, y;) est calculé en comparant
le patch v; centré en (xj,y;) et le patch v; centré sur le pixel de référence
(xi, yi) -

||Vi—vj||§) 4.23)

K2
Le parametre h définit la force du filtrage. Il est typiquement choisi propor-

tionnel a I'écart-type du bruit et au nombre de pixels contenus dans un patch
[156].

wi,j = exp(—

A la suite de ces travaux pionniers, de nombreuses approches basées sur les

patches ont été developpées, pour un large spectre d’applications. Citons notam-

ment (fig.[4.18) :

— la restauration d’'images : de nombreuses méthodes de débruitage, comme

BM3D [157] (construction de piles de patches similaires, application d’'une
transformation 3D (transformée en ondelettes, DCT ou transformée de
Hadamard), seuillage des coefficients) ou basées sur I'apprentissage d'un
dictionnaire des patches [I58, (159} [160]; d’'inpainting [161]; de super-
résolution a partir d'une image [162] ou d’'une image basse résolution et
d’une base d'images naturelles [163] ; de déconvolution [164] ;

I'édition interactive d'image [165] (basée sur une mise en correspondance
approchée mais tres rapide des patches);

la détection et la reconnaissance d’objets pris dans des conditions différentes
(occlusions, perspectives) par mise en correspondance rapide de patches
(1661 ;

la mise en correspondance d'images pour la formation d’'un panorama [167] ;
la segmentation d’images (combinaison par vote majoritaire de différentes
segmentations fournies par des experts) [168] ;

la classification d’'images par apprentissage d'un dictionnaire de patches
(clustering) et représentation de la fréquence d’occurence de chaque atome
du dictionnaire (approche de type textons, ou bag-of-words) [169] ;

le débruitage de nuages de points 3D (définition d'un patch comme la carte
de déplacement permettant de passer d’'une approximation grossiéere de la
surface a une approximation fine) [170].

Différentes voies ont été explorées pour introduire les patches dans des métho-

dologies de traitement de I'image :

— conception de chaines de traitements dont 'une des premieéres étapes est

la constitution de piles de patches similaires et les étapes suivantes visent
a exploiter la redondance présente dans la pile de patches pour réduire le
bruit; je décrirai dans le chapitre [5{les méthodes de réduction du speckle
que nous avons développées dans ce cadre.

modélisation de la distribution des patches issus d’'images naturelles pour
définir une régularisation dans l'espace des patches; deux grandes ap-
proches sont alors possibles [171] : I'approche en analyse, qui modélise la
distribution des coefficients obtenus par filtrage avec différents filtres et
I'approche en synthese, laquelle modélise les résidus d’approximation lors-
qu’'une approximation (parcimonieuse) de chaque patch est calculée. Nous
avons exploré ces approches dans le cadre de la thése de Sonia Tabti.
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receptive fields estimated by reverse correlation:

cortex (ITC) N cerebellum

source : Ihttp ://thebrain.mcgill.ca source : article [174]

FIGURE 4.11 — Champs récepteurs des neuronnes du cortex visuel primaire (aire
V1) obtenus par la méthode de corrélation inverse [175].

— T’exploitation de la similarité entre pixels spatialement distants pour définir
des termes de régularisation non-locaux [172], ou combinaison de mesures
en plusieurs pixels (distants) dans un terme non-local [I73], approche que
nous avons appliquée a la reconstruction de hauteurs en interférométrie ra- » collaboration Univ. Naples
dar multi-bases [30].
La figure [4.19]illustre le principe du filtrage non-local en imagerie radar. Nous
détaillons les approches développées dans le chapitre[5|consacré aux méthodes de
reconstruction.
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source : article [152]

FIGURE 4.12 - Modeéle computationel de la vision : les champs récepteurs (receptive
fields) sont appris en cherchant a approcher au mieux un ensemble de patches
tirés d’'images naturelles par décomposition parcimonieuse : une combinaison de
quelques champs récepteurs suffit pour obtenir une bonne approximation.

—
—

T ¥

source : article [154]

FIGURE 4.13 - Principe de la méthode de synthése de texture basée patches d’Erfros
et Leung.
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FIGURE 4.14 — Textures générées a partir des textures de références représentées
tout a gauche, pour différents choix de taille de patches.

similarité des patches

0 10 20 3 40 50
similarité des valeurs centrales

FIGURE 4.15 — Dans la plupart des images naturelles on peut trouver de nombreux
patches similaires. Lorsque deux patches sont similaires, la valeur de leur pixel cen-
tral est souvent trés proche. Cela justifie que 'on combine, dans une méthode de
débruitage, les valeurs des pixels centraux. D’apres la thése de Charles Deledalle.
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source : article [155]

FIGURE 4.16 — Principe de sélection pour le filtrage non-local : les pixels g1, g2 et
gs sont combinés pour le filtrage du pixel p, bien qu’ils ne se trouvent pas dans le
voisinage spatial immédiat du pixel p. Le poids associé a chacun de ces pixels est
basé sur la similarité entre les patches (fenétres blanches) centrés sur les pixels p,
g1, g2 et gs. Ainsi, les poids des pixels g; et g2 sont beaucoup plus importants que
le poids du pixel gs.

source : article [155]

FIGURE 4.17 — Comparaison de plusieurs méthodes de débruitage pour la restau-
ration d'une image bruitée par un bruit additif gaussien (blanc et de variance sta-
tionnaire) : le filtrage gaussien réduit le bruit au prix d'une perte de résolution; la
diffusion anisotrope évite de rendre flous les contours, mais produit des artefacts
prononcés; la minimisation de la variation totale ne restaure pas bien les textures
comme la plume et la création de plateaux de niveaux de gris constants crée des
contours artificiels; le filtrage bilatéral, basé sur la sélection de pixels dont les ni-
veaux de gris sont proches du pixel de référence, ne sélectionne pas de facon suf-
fisamment robuste les pixels similaires; enfin, la méthode NL-means parvient a la
fois a lisser fortement les zones homogenes, préserver des contours nets ainsi que
les textures.
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image restoration: image registration/stitching:

A}
=
—

image classification: image segmentation:

source : articles [164) 169]

FIGURE 4.18 — Quelques illustrations des nombreuses applications des patches en
traitement de 'image.

FIGURE 4.19 - Principe du filtrage adaptatif basé sur la comparaison de patches :
lors de I'estimation de la valeur en un pixel donné, seuls les échantillons corres-
pondant aux patches les plus similaires ont un poids important.






CHAPITRE

5

Méthodes de reconstruction

5.1 INFERENCE DANS LES CHAMPS DE MARKOV

Partant des modeéles statistiques de formation de 'image v décrits dans le cha-
pitre[3|et des modeles de la scéne u présentés dans le chapitre[d} 'application de la
régle de Bayes conduit, dans le cas d'un bruit indépendant[ﬂ a une distribution a
posteriori de la forme suivante :

pulv) o [[exp{-¢;(vilw)} [ ] exp{-0.(u.)}, (5.1)
i cEEC

avec ¢;(v;|lu) = —logp(v;|u) laneg-log-vraisemblance des parametres u vis a vis de

la i-éme observation.

Du fait du couplage entre les variables aléatoires u; du vecteur de para-
metres d’intérét u introduit par le chainage de toutes les cliques, I'estimation
de u a partir de la distribution a posteriori p(u|v) n'est pas facile, méme dans
un contexte de débruitage pour lequel la neg-log-vraisemblance est séparable :
C;(vilu) = ¢;(v;ilu;). Deux estimateurs sont souvent considérés : I'’estimateur de la
moyenne a posteriori ™™ = Ju-pu|v)u et!'estimateur du maximum a posteriori
a™MAP) ¢ arg max,, p(ul|v). Le calcul de I'estimateur de la moyenne a posteriori né-
cessite de calculer une intégrale en grande dimension, ce qui est typiquement réa-
lisé par des méthodes d’échantillonnage comme les Monte Carlo Markov Chains
(MCMQ) [177]. La complexité algorithmique élevée de ces méthodes et le manque
de pertinence de la moyenne quand la distribution a posteriori est multimodale
(cas de la phase interférométrique ou de la hauteur en imagerie radar) ont conduit
de nombreux travaux a préférer |'estimateur du maximum a posteriori (MAP). Pour
une distribution a posteriori de la forme de I'équation , I’estimation MAP né-
cessite de résoudre un probléme d’optimisation du type :

a™ € arg min F,(w), avec Fyw) =) C;(wilw+ Y Oc(ue). (5.2)
u i cEE
2 R

Nous discutons dans le paragraphe suivant des différentes méthodes d’optimisa-
tion qui peuvent appliquées a ce probleme. Nous décrivons ensuite avec plus de
détails deux familles de méthodes : des méthodes basées sur le Lagrangien aug-
menté pour 'optimisation non lisse (section[5.1.2), puis les méthodes d’optimisa-
tion combinatoire par coupure minimale de graphes (graph-cuts) en section5.1.3}

1. dans le cas d'un bruit gaussien corrélé, on peut se ramener a un bruit indépendant par une opé-
ration de blanchiment, voir par exemple [176]
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5.1.1 Techniques d’optimisation pour I'estimation MAP

La nature du probléme de minimisation posé par le calcul de I'estimateur
MAP dépend de plusieurs facteurs :

— le domaine du vecteur d’'inconnues u :

Ce domaine peut étre le produit d’intervalles continus (par exemple : u; €
C ou u; € R*) ou bien le produit d’ensembles discrets d’étiquettes (par
ex : u; € {1,...,L}). Le premier cas conduit généralement a un probleme
d’ optimisation continue tandis que le second implique nécessairement une
optimisation discréte (c.a.d. combinatoire).

— lafonction ¢ de neg-log-vraisemblance :

Sous une hypothése de bruit additif gaussien et d'un modele direct linéaire
ou affine, ¢ dépend quadratiquement des inconnues u. Dans le cas du bruit
de speckle (images radar en amplitude ou en intensité), la distribution des
observations présente une queue lourde. La fonction ¢ est par conséquent
non convexe.

— le potentiel de clique 0, :

En fonction de la tiche considérée (régularization, segmentation, classifi-
cation), le choix d’'un potentiel de clique particulier 6. varie. Le potentiel de
clique peut étre une fonction lisse (par exemple 8 (u;, u;) = B (u; - uj)z), une
fonction non-lisse (comme 6(u;, u;) = Blu; — uj|) voire une fonction dis-
continue (comme le modele de Potts utilisé en classification 0(u;, u;) = 0 si
u; = ujetf(u;,uj) = f sinon).

Loptimisation numérique est un sujet treés vaste et trés étudié ; en fonction du
domaine des inconnues u, des fonctions ¢ et 6., le calcul de I'estimateur MAP
nécessite I'emploi de méthodes d’optimisation non linéaire (pour 1'optimisation
convexe et/ou non-convexe), d’ optimisation non-lisse ou encore d’optimisation
combinatoire. Sans surprise, un grand nombre d’algorithmes ont donc été déve-
loppés dans le cadre des champs de Markov pour I'estimation MAP. Je dresse un
panarama de ces méthodes avant de décrire une contribution pour I'optimisation
non-lisse en grande dimension (paragraphe[5.1.2) et de décrire de fagon plus dé-
taillée 'optimisation combinatoire par graph-cuts (paragraphe que j’ai ap-
pliquée a la restauration d’images radar ainsi qu’a la détection de changements
(paragraphef5.2).

Les méthodes stochastiques de type recuit simulé ou d’échantillonnage MCMC
(Monte Carlo Markov Chain) ont été largement étudiées au cours des décennies
80 et 90 [178]. Le succes des méthodes d’optimisation combinatoire a ensuite at-
tiré l'attention de la communauté depuis la fin des années 90 [179]. Le schéma de
la page récapitule I'essentiel des méthodes déterministes applicables a I'esti-
mation MAP. Ces méthodes peuvent étre classées en deux grandes catégories : les
méthodes d’optimisation continue et les méthodes d’optimisation combinatoire
(c.a.d. discrete). La nature des inconnues u dicte en général le choix d'une mé-
thode discrete ou continue. Néanmoins, par quantification, les variables continues
peuvent étre transformées en variables discretes afin d’appliquer des méthodes
d’optimisation combinatoire et bénéficier des garanties d’identification d'un mi-
nimum global dans des cas non convexes. Nous avons appliqué cette approche a la
restauration de 'amplitude des images radar [7,[8], ala décomposition fond + cibles
d’images radar [53} 25] ou encore a la reconstruction de hauteurs en interféromé-
trie multi-base [71]. Réciproquement, un probléeme formulé avec des variables dis-
cretes (par ex : u; € {0,1}) peut étre transformé en un probléme continu par un
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processus dit de “relaxation” consistant a remplacer les ensembles discrets par des
contraintes de borne (par ex: u; € [0, 1]). Des méthodes d’optimisation continue ef-
ficaces peuvent alors étre appliquées, au prix d'une perte de garantie quant a I'op-
timalité de la solution, a I'exception notable de certains cas particuliers [180].

Quand les termes ¢ et 8. sont lisses (c.a.d. continiment différentiables), le gra-
dient de la fonction objectif & fournit une information permettant de décider
d’'une direction de recherche. Les méthodes de descente de gradient améliorent
itérativement la solution courante #® en réalisant un pas de longueur a; dans la
direction opposée au gradient : u**V = 4 — ¢, .V, Z,. Les méthodes de quasi-
Newton améliorent la vitesse de convergence en choisissant une direction de re-
cherche plus efficace, calculée d’apres une approximation de I'inverse de la matrice
hessienne de la fonction de cofit. Ainsi, pour les problemes mal conditionnés, le
phénomene de zigzag est réduit. Les méthodes de région de confiance contraignent
la longueur du pas a rester dans une région (la région de confiance) pour laquelle
I'approximation au second-ordre de la fonction de cotit %, est considérée valide.
Sous réserve que les longueurs de pas et la direction de recherche (ou la taille de la
région de confiance) soient judicieusement choisis, la convergence globaleE] peut
étre prouvée, et dans le cas d'une fonction de colit &%, strictement convexe, le
minimum global peut étre identifié [181]. Quand la fonction de cofit & n’est pas
convexe, il faut s’assurer que les approximations quadratiques locales utilisées par
les méthodes de quasi-Newton ou de région de confiance restent définies positives.
Seule la convergence vers un minimum local dépendant de l'initialisation de 1’algo-
rithme peut alors étre garantie. Etant donné le grand nombre d’inconnues (dimen-
sion élevée du vecteur u), des méthodes a mémoire limitée de type L-BFGS [182]
doivent étre appliquées, c’est-a-dire que 'approximation de la matrice hessienne
n'est pas explicitement stoquée mais utilisée implicitement a partir des quelques
pas précédents et des variations de gradient associées.

Les fonctions objectif non lisses sont tres répandues du fait du succes des
a priori favorisant la parcimonie, comme la norme ¢;. Du fait de la non-
différentiabilité de &, les méthodes d’optimisation continue ne sont en général
plus directement applicablesﬂ Plusieurs familles d’algorithmes ont été proposées
pour les fonctions de cofit continues mais non-lisses, notamment les méthodes
proximales (voir les revues de la littérature [184}[185}[186]) ou sur le lagrangien aug-
menté [187, 188| [189]. Ces méthodes ont une convergence garantie vers un mini-
mum global lorsque & est convexe. Certaines de ces méthodes restent applicables
lorsque & est non convexe, sans garantie d’atteindre le minimum global. Je décris
dans le paragraphe[5.1.2] une approche de la famille du lagrangien augmenté que
nous avons développée pour résoudre des problémes de reconstruction en image-
rie.

Trois grandes familles de méthodes ont été considérées pour résoudre les pro-
blemes d’optimisation discréte posés par 'inférence MAP : la recherche de cou-
pures minimales de graphes (graph-cuts), les algorithmes de diffusion de messages
(message passing) et les méthodes duales. Je décris le principe des méthodes com-
binatoires de type graph-cuts dans le paragraphe[5.1.3|car ces approches ont été au
coeur de plusieurs travaux que j'ai développés.

2. a comprendre au sens o1 I'algorithme converge méme si la valeur initiale #© est loin de I'opti-
mum

3. mentionnons cependant qu'une séparation des variables en partie positive et partie négative per-
met de reformuler une moindre norme ¢; en la minimisation d’'un terme linéaire sous contrainte de
bornes, cf [183] : miny, £(w) + |ull} = min,+ 50 ;-0 Cwt—u)+1'ut +u).
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Lalgorithme min-sum (belief propagation) [190] est algorithme de diffusion de
message permettant d’obtenir un minimum global pour les modéles graphiques en
structure d’arbres. Lorsque le graphe présente des boucles, une variante nommée
loopy belief propagation [191] peut étre appliquée, sans garantie théorique d’op-
timalité [179]. Enfin, plusieurs méthodes duales ont été proposées dans la littéra-
ture. Puisque la fonction objectif & s’écrit comme une somme de termes, elle peut
étre reformulée en un programme linéaire a variables entiéres en introduisant des
variables indicatrices sélectionnant les bons termes parmi tous les termes de vrai-
semblance et toutes les énergies de cliques possibles :

Fy(u) = (i, 1) = Z Z Mi;q tiza + Z Z mC;“lf“IZC"'“If, tc;“lfalzc-"“lﬁ , (5.3)
C c

i acR; ceEE aleRIIC
a;ceR
15 SR
u,rclcelelc
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Puisque la résolution de ce programme linéaire a variables entieres est en général
NP-difficile, il est relaxé en un programme linéaire (c.a.d. les variables ¢ ne sont
plus contraintes a étre binaires ¢ € {0,1} mais réelles dans l'intervalle ¢ € [0,1]),
conduisant a une solution approchée. D’autres algorithmes peuvent étre obtenus
en considérant le dual del’équation (5.3) et en résolvant des sous-problémes de di-
mension plus petite, une approche nommée dual decomposition dans la référence
[192].

Larticle [193] a comparé 27 méthodes différentes sur plusieurs problemes d’in-
férence MAP en vision par ordinateur. Leur analyse montre que, en fonction de la
structure et de la taille du probleme, les méthodes de type “graph-cuts”, les mé-
thodes duales ou celles basées sur la diffusion de messages s’avéraient chacune a
leur tour plus efficace pour un probléme particulier, sans qu'une méthode en par-
ticulier ne se dégage clairement.
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5.1.2 Une approche générique pour 'optimisation non-lisse : ALBHO

En reconstruction et restauration d’images, nous faisons face a des problemes
d’optimisation de grande dimension (millions / milliards de parametres). Les mé-
thodes d’optimisation de type quasi-Newton & mémoire limitée [181] sont tres effi-
caces pour résoudre les problemes d’optimisation lisses (en pratique, de classe de
continuité au moins %€!). Lapplication de ces méthodes 4 des problémes non lisses
nécessite des adaptations. Une approche qui a eu beaucoup de succes pour la mi-
nimisation de fonctions de cofit faisant apparaitre des termes non lisses de type
norme ¢; ou TV est 'algorithme ADMM (alternating directions method of multi-
pliers). Partant du probleme d’optimisation non-lisse générique ci-dessous :

argmin f(u)+r(u) (5.4)

ol f estune fonction lisse et r est une fonction non lisse, la premiere étape consiste
aré-exprimer le probleme comme un probléme d’optimisation sous contrainte, en
faisant apparaitre un nouveau jeu de parametres (séparation de variables) :

argmin f(u)+r(z) souslacontrainte u=z. (5.5)

uz
La résolution d'un probléme d’optimisation continue sous contraintes peut étre
réalisée en recherchant un point selle du lagrangien augmenté £, défini par [181] :

Ly=fa)+r@+Alw-z) + guu—zng (5.6)

—_——
terme additionnel

-

lagrangien

ol le vecteur de variables A correspond aux multiplicateurs de Lagrange et le co-
efficient scalaire p > 0 est un parametre influant sur la vitesse de convergence de
I'algorithme.

La recherche d'un point selle de £, est réalisée par I'algorithme ADMM en al-
ternant 3 étapes [189] : (a) descente dans le sous-espace formé par le premier vec-
teur de variables primales u, (b) descente dans le sous-espace formé par le second
vecteur de variables primales z, (c) montée dans la direction de plus forte pente
pour les variables duales A. Ce principe est explicité dans ’algorithme suivant :

Algorithme ADMM pour la minimisation de

entrée : vecteur u (solution approchée ou 0)

sortie : solution (approchée) u,, du probleme

Ao —0 (initialisation des multiplicateurs de Lagrange)
n—1

tant que critére de convergence non atteint

. t p 2
zp—argmin r(2)+A,_, (uy-1—2)+ > w1 —zll3
z

u, —argmin f(u)+A\_ (w—z,) + gllu—znlli
u

Ap—Ap1+p(uy—zp)
n—n+1l
fin tant que

Lalgorithme ADMM est tres efficace dans les cas ot chaque sous-probléme
d’optimisation peut étre résolu précisément (existence d'une solution analytique)
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(a) déconvolution d'images

arg min |Hu — yHéV + ATV (u)
u>0

(b) segmentation d'images

arg min h'u + ATV (u)

0<u<i

valeur de la fonction objectif avec h défini a partir de descripteurs de textures
18 N
1500 FFT
apres ADMM o o
e distance a la solution apres 5s
3 splittings .
w == 01 [Goldstein,
16 ADMM ¢E=Hu-—y Bresson
1 splitting v=Vu & Osher 2010]
=z ALBHO
y ALBHO oo
1 splitting
u==z

107 107 10° 107 10° 10' 102 10° 10

parametre d'optimisation p parametre d'optimisation p

FIGURE 5.1 - Illustration de I'intérét de 'approche ALBHO proposée dans la these
de Rahul Mourya : la résolution de problemes d’optimisation non-lisses est ren-
due plus efficace qu'avec I'approche ADMM gréce a une réduction du nombre de
parametres et une faible dépendence de la vitesse de convergence au réglage des
parametres restants.

etlorsque p est réglé de facon adéquate. Si l'une ou I'autre des minimisations (par
rapport a z ou u) nécessite I’emploi d'une méthode itérative, il est préférable de
procéder a des décompositions a I'aide de variables supplémentaires [194]. Ces
nouvelles décompositions introduisent des parametres p additionnels qu’il faut
également régler de facon adéquate.

En pratique, la solution de la minimisation par rapport au vecteur z est géné-
ralement connue sous forme analytique (opérateur proximal associé a la fonction
r, voir par exemple [184), [185]). Nous avons proposé de rechercher le point selle
du lagrangien augmenté par une approche de minimisation hiérarchique résumée
par l'algorithme suivant, appelé ALBHO (Augmented Lagrangian By Hierarchical
Optimization) :

Algorithme ALBHO pour la minimisation de

entrée : vecteur u, (solution approchée ou 0)
sortie : solution (approchée) u,, du probleme 1|
Ag—0 (initialisation des multiplicateurs de Lagrange)
n—1
tant que critere de convergence non atteint
u, —argmin f(u)+rz" [, A, 1,p))+ }Ltn_l(u— 25w, Ay_1, p))
u

+5llw—z* [, A1, 01113
avec z*[1,A, 1,p] =argmin r(z)+A'(u—2z)+ gll u-zll;
z

Ap—Ap1+ p(uy—2zy)
n—n+l
fin tant que

Dans l'algorithme ALBHO, I'étape de minimisation par rapport au vecteur u# n’'est
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pas connue de facon analytique et doit étre réalisée (de facon approchée) par
quelques étapes d’'une méthode itérative. La fonction de cott est différentiable et
son gradientvaut V, f + A,_1 + p(u—z" [u, 1,,_1, p]). Ainsi, une méthode d’optimi-
sation de type quasi-Newton a mémoire limitée (comme L-BFGS) peut étre appli-
quée. Il n’est pas nécessaire de réaliser un nombre important d’itérations tant que
les multiplicateurs de Lagrange A n’ont pas convergé. On montre que la mise a jour
des multiplicateurs de Lagrange (passage de A,_; a A,) ne modifie pas la valeur
des différences de vecteurs gradients stockés par une méthode de quasi-Newton
a mémoire limitée. Ainsi, a chaque itération la minimisation par rapport a u peut
étre redémarrée a chaud. Nous avons constaté que cet algorithme permettait d’at-
teindre les performances de I'état de I'art tout en simplifiant considérablement le
réglage du (ou des) parametre(s) p : cf. figure[5.1}

5.1.3 Introduction aux méthodes combinatoires graph-cuts

Ce paragraphe est une introduction générale aux méthodes de minimisation
basées sur les graph-cuts. Plusieurs contributions décrites dans les parties sui-
vantes sont basées sur les constructions de graphes introduites ici. Je reprends la
présentation donnée dans le chapitre d’ouvrage [195] que j’ai co-rédigé. Le lecteur
familier des méthodes de type graph-cuts pourra poursuivre sa lecture en se ren-
dant directement a la section suivante.

Historiquement, la premiere méthode pour la résolution d’'un probléme d’es-
timation MAP dans un champ de Markov grace a la recherche d'une coupure mi-
nimale dans un graphe est due a Greig, Porteous et Seheult [196]. Cette méthode
s’applique aux champs de Markov binaires dont les termes exprimés sur des paires
de sites voisins sont attractifs (favorisant les voisins partageant la méme valeur).

Estimation MAP d’un champ de Markov binaire : modele d’Ising

.
.
o

e o o o
o o o e
o o o e
o o o e

o e e
o e o @
e o o o
e o o o

o o
solution
grille de pixels graphe associé coupure minimale optimale

Pour déterminer 'image binaire optimale u*, c.a.d., la solution au probléeme
combinatoire :

0 siuj=u;
arg min Z@(ui,vi)+2%(ui,uj), avec Z(u;, uj) = e
uelo,j? g inj B siu; #uj,

la méthode de Greig et al. [196] réalise 3 étapes :

1. construction d'un graphe formé d'un nceud par pixel de I'image et de
deux nceuds dits “terminaux” (la source @ et le puits @); les arcs
du graphe relient chaque nceud a chacun des nceuds terminaux ainsi
qu’aux plus proches voisins spatiaux;

2. une coupure minimale est calculée par détermination du flot maximum
pouvant circuler sur le graphe;

3. lavaleur optimale prise en chaque pixel est déterminée par analyse de la
coupure minimale.
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Cette description ne donne qu'un apercu général de la méthode. Avant de justi-
fier que 'image binaire optimale peut étre déterminée par recherche de la coupure
minimale dans un graphe, il est nécessaire de définir le probleme de coupure mi-
nimale d'un graphe.

Un réseau de ﬂotﬂ% = (¥, &) est un graphe orienté, défini par un ensemble
de nceuds ./ et par un ensemble d’arcs orientés &. Tout arc reliant un nceud x
a un neceud y se voit attribuer une valeur non-négative appelée capacité c(x, y). Si
deux nceuds x’ et ' ne sont pas connectés dans le graphe, cela revient a fixer une
capacité nulle ¢(x', ') = 0. Deux nceuds jouent un role particulier : la source “s” et
le puits “t”. Un flot sur le graphe est une fonction a valeur réelle f: .4 x 4/ — R qui
remplit les deux contraintes suivantes :

— contrainte de capacité :Nxe N ,Nye A, 0< f(x,y) < c(x,y) (le flot ne peut

jamais excéder la capacité des arcs) ;

— conservation du flot :¥x € A \{s,8}, Y, f(y,x)= )Y f(x,) (e flux total

yeN yeN
entrant en un nceud est égal au flux total sortant en ce nceud, il n'y a ni ac-
cumulation ni perte au niveau d'un nceud hormis a la source et au puits).
La quantité positive f(u, v) est appelée flux du sommet u au sommet v. La valeur
| f| d'un flot f est définie par

Ifl=) fsx)= ) fxs). (5.7)

xeN xeN

c’est-a-dire le flot total quittant la source moins le flot total revenant a la source.

Le probleme du flot maximal consiste a trouver une fonction f satisfaisant aux
contraintes des flots de ¢ et qui soit de valeur | f| maximale, c’est-a-dire, faire cir-
culer un flot maximum dans le graphe.

On appelle coupe (., 7) duréseau de flot (s—t cut) une partition de I’ensemble
A des sommets telle que se .S ette 7.

La capacité de la coupe (¥, ) est définie parE]:

ST =3 ) cwv). (5.8)
ueS veJ

Le théoréme dit max-flow/ min-cut, dt a Ford & Fulkerson, établitI'équivalence
entre flot maximal et coupure minimaleﬁ: la valeur | fmax| du flot maximal corres-
pond a la capacité minimale ¢y, parmi toutes les coupes du graphe : | fimax| = Cmin-

De plus, tous les arcs présents dans une coupe minimale sont saturés. Une
coupe minimale peut donc étre obtenue directement a partir d'un flot maximum
f en explorant le graphe résiduel, c’est-a-dire le graphe obtenu en conservant tous
les nceuds de .4 et en créant pour chaque arc x — y une paire d’arcs x — y et
y — x dotés d'une capacité résiduelle c,(x,y) = c(x,y) — f(x,y) dans le sens x — y
et une capacité f(x,y) dans le sens y — x [197]. La partition .¥ peut étre identifiée
en listant tous les nceuds accessibles dans le graphe résiduel a partir de la source s.

11 existe plusieurs approches permettant de déterminer le flot maximum dans
un réseau de flot : (a) les algorithmes de type chemins augmentants maintiennent

4. également appelé s-t-graph, ci-apres désigné sous le terme générique de graphe

5. onnotera que 'on ne somme que la capacité des arcs orientés dans le sens source — puits dans le
calcul de la capacité d'une coupe, on ne comptabilise pas les arcs orientés dans le sens puits — source
et qu'il faut néanmoins rompre pour séparer les nceuds de la partition . de ceux de la partition .7

6. le probleme du flot maximum et de la coupure minimale peuvent étre formulés comme deux
programmes linéaires duaux
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un flot valide et recherchent des chemins s — ¢ dans le graphe résiduel; (b) les
méthodes de type push-relabel maintiennent un pré-flot, c’est-a-dire un flot res-
pectant les contraintes de capacité mais pouvant accumuler du flux sur certains
neeuds (pas de conservation du flot) ; (c) les variantes du pseudo-flot d’' Hochbaum
qui consideérent un flot respectant les contraintes de capacité mais pas la conser-
vation du flot (comme les méthodes (b)). Différentes variantes dans chaque caté-
gorie ont été comparées expérimentalement dans le cas de 'estimation MAP pour
des problemes de vision par ordinateur dans [198} [199]. Limplémentation de Kol-
mogorov [200] de l'algorithme de Boykov et Kolmogorov [198] est probablement la
plus répandue actuellement. C’est celle que nous avons utilisés dans nos travaux.

Retour a la méthode d’estimation d’'une image binaire optimale dans le cadre
du modeéle d’Ising. Maintenant que les notions de capacités et coupes de graphes
ont été définies, nous pouvons décrire comment les capacités des arcs doivent étre
fixées dans le graphe construit a la page[110]

Estimation MAP d’'un champ de Markov binaire : modéle d’Ising (suite)

Une coupe séparant le graphe décrit en page[110|en une partition contenant
la source @) et une seconde partition contenant le puits €@ coupe nécessaire-
ment, pour chaque nceud, soit un arc reliant le nceud a la source, soit un arc
reliant le nceud au puits. Lensemble des coupes possibles est donc en bijection
avec 'ensemble des images binaires possibles u € {0, 1}".

Les capacités des arcs sont fixées de sorte que chacune des 4 coupes pos-
sibles séparant une portion du graphe réduite a deux nceuds voisins i et j pré-
sentent des cofits correspondant aux valeurs de la fonction de cotit du modele
d’Ising:

Qgémevi(l/m 2(1,w) .

ui=1 ~_ -0 wuj=1 ui=1

{_uj=0 up=0,<7" "1 uj=0
2(0,v)) 2(0,v;) 2(0.v))
4+ 2(1,v) -+ 2(1,vi) -+ 2(0,v;) <+ 2(0,v4)
+2(1,v;)+0+4--- +20,v;)+B+--- +2(1,vj))+B+--- +2(0,v;)+0+---

Ainsi, le nceud associé au i-eme pixel est connecté par un arc descendant a la
source, muni d'une capacité 2(1, v;) et au puits par un arc de capacité 2(0, v;).
De plus, les pixels voisins i et j sont représentés dans le graphe par une paire
d’arcs reliant les nceuds i et j, chacun muni d'une capacité .

Au-dela du cas important mais relativement restreint du modeéle d’Ising, on
peut se demander si des constructions de graphe similaires permettent de mettre
en bijection le cotit de toutes les coupes possibles avec les valeurs de la fonction de
cofit pour toutes les images possibles. Dans leur papier fondateur [201], Kolmogo-
rov et Zabih montrent que pour une classe de champs de Markov binaires avec des
cliques définies sur des singletons et des paires de sitesﬂ le probléme de minimi-

7. les cliques impliquant des triplets sont également couvertes dans [201]
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sation associé au calcul de I’estimateur MAP peut étre résolu par graph-cut :

argmin Y D(u;,vi)+ Y Ru;, u;), (5.9)
ue{o, 1" i~j

avec Z une fonction sous-modulaire, c’est-a-dire une fonction telle que
2(0,0) +2%(1,1) <2#(0,1) + 2(1,0). (5.10)

La résolution des problemes de minimisation pour des fonction binaires £ qui ne
sont pas sous-modulaires est en général NP-difficile [201]. Des solutions peuvent
néanmoins étre obtenues par graph-cuts, mais elles ne sont en général qu’appro-
chées [202].

Lextension des méthodes de graph-cuts aux champs multi-étiquettes (c.a.d.,
u € {1,...,L}"") peut étre réalisée de deux facons différentes : par des méthodes
basées sur la proposition de mouvements ou par des décompositions de type en-
sembles de niveaux. La proposition de mouvements est une approche gloutonne
consistant a résoudre une suite de sous-problémes binaires. A chaque étape, la so-
lution courante est améliorée en déterminant la meilleure solution parmi un sous-
ensemble du domaine {1,..., L}" incluant la solution courante (ainsi, a chaque ité-
ration la fonction de cotit décroit ou reste constante). Nous décrivons dans les en-
cadrés ci-dessous les 3 principaux mouvements proposés dans la littérature :

Algorithmes basés sur la proposition de mouvements : I'a-expansion [203]

o-expansion
sur I’étiquette 3

>

résultat de I’ -expansion changements
Dans l'algorithme de I'a-expansion, le mouvement élémentaire consiste pour
chaque pixel en la conservation de son étiquette ou en son remplacement par
I'étiquette a. Les pixels marqués en blanc dans I'imagette de droite de l'illus-
tration correspondent aux pixels ayant changé. L'identification des pixels pre-
nant la nouvelle étiquette est un probleme binaire qui peut étre résolu exacte-
ment si la contrainte de sous-modularité est vérifiée :

Ya,Vb, Ve, Z(b,c)+Z(a,a) < R(b,a)+Z%(a,c)

qui est garantie dés lors que la régularisation vérifie les propriétés d’'une mé-
trique:

Vb, Ve, Rb,c)=0 < b=c (5.11)
Vb, Ve, R(b,c) = R(c,b) =0 (5.12)
Ya, Vb, Ve, R(b,c) = Rba)+Z(a,c) (5.13)

Lalgorithme propose successivement a chaque pixel de prendre I'étiquette 1,
2, ..., L, (en réalisant a chaque fois une a-expansion sur cette étiquette), puis
anouveau l'étiquette 1, 2, ..., L, jusqu’a stabilité.
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Algorithmes basés sur la proposition de mouvements: I'c- ﬁ -swap [203]

112

1 H2 o-B-swap
21 sur les étiquettes
2et3
"
1 1A

111

111

résultat de I’ - 3-swap changements

Dans 'algorithme de I'a-B-swap, pour une étape donnée, seuls les pixels por-
tant les étiquettes a ou f peuvent évoluer en échangeant leurs étiquettes. A
nouveau, identifier les permutations d’étiquettes optimales revient a résoudre
un probléeme binaire (identification des pixels changeant leur étiquette) qui
peut étre résolu exactement des lors que & est une semi-métrique, c.a.d. qui
vérifie les équations et (5.12). L'algorithme réalise un balayage de I'en-
semble des paires d’étiquettes possibles jusqu’a stabilité.

Algorithmes basés sur la proposition de mouvements : la fusion [204]

fusion

—

1
résultat de la

usion origine de chaque pixel
du résultat de la fusion

Le mouvement de fusion produit une solution améliorée u**1) en fusionnant

deux solutions alternatives approchées u(lk) et u(zk). Décider quelle combinai-
(k)

son de pixels extraire de I'image u;"’ et quelle combinaison extraire de u;k) est
a nouveau un probléme binaire. En général, la condition de sous-modularité
n’est pas vérifiée, seule une solution approchée a ce probléme binaire est cal-
culée en utilisant un algorithme par coupure de graphe comme [202].
Plusieurs facons de générer les propositions u(lk) et uék) peuvent étre consi-
dérées. Lapproche dite “log-cuts” [205] a été proposée pour accélérer I'algo-
rithme des a-expansions en recherchant séquentiellement chaque bit d'une
représentation binaire des étiquettes, au lieu de considérer tour a tour cha-
cune des L étiquettes. Une autre application de cette méthode de fusion est de
combiner des solutions obtenues par des méthodes d’optimisation continue

[204].
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Lalgorithme le plus important dans la catégorie des décompositions en en-

semble de niveaux est la construction d’Ishikawa [206]. Cette construction per-

met de trouver 'optimum global, méme si 2 est non convexe, au prix de devoir
construire un grand graphe avec n x L noeuds. Nous décrivons ci-dessous la forme
que prend ce graphe dans le cas particulier (mais trés important en pratique) ot la
régularisation prend la formelﬂ%(ui, uj) = lu; — ujl.

Décomposition en ensemble de niveaux pour la minimisation exacte

e o o

o o o e
o o o0 e
o0 o e

o o e

o o e
o o o e
o o o o
e o o o

o o

« o o o
o o o o
o o o o
o o o o

solution
optimale

grille de pixels

graphe associé coupe minimale

Le schéma illustre le graphe qu’il faut construire afin de minimiser une énergie
de la forme :

argmin Y D(u;, v))+ P lui— ujl, (5.14)
uelo, " i~j

ol 2 peut étre non convexe et le second terme correspond a la variation totale
anisotrope (cf. page[85).

Comme pour le modele d’Ising, la méthode proceéde en 3 temps : (a) un
graphe est associé a la grille de pixels sur laquelle est définie le champ de
Markov; le graphe possede L couches de n nceuds chacune et chacun des
nceuds est relié a ses voisins spatiaux au sein d'une méme couche ainsi qu’aux
deux nceuds correspondants dans la couche immédiatement précédente et
suivante; (b) une coupure minimale du graphe est identifiée; (c) la hauteur
(c.a.d., la couche) alaquelle chaque colonne de nceuds est coupée définit I'éti-
quette optimale pour le pixel considéré.

Nous illustrons maintenant comment les capacités des arcs sont fixées afin
que les différentes coupes possibles soient en bijection avec les énergies des
champs associés u.

8. la méthode décrite dans [206] s’applique a des régularisations % convexes quelconques des lors

qu’elles n'impliquent que des paires de sites, voir également les travaux [207}208]
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Les arcs descendants de la i-eme colonne de nceuds ont une capacité corres-
pondant aux valeurs 2(ay, v;) a 2(a;, v) (sous-figure (d)). Les arcs reliant un
neeud a ses voisins spatiaux (c.a.d. les arcs situés dans une méme couche) ont
tous la capacité . Comme illustré dans la sous-figure (e), quand deux sites voi-
sins prennent des étiquettes différentes, la coupe inclut nécessairement autant
d’arcs avec un poids f qu’il y a de différences entre les étiquettes. Ainsi, I'éner-
gie de I'équation est correctement représentée. Enfin, des arcs montants
dotés d'une capacité infinie sont introduits afin d’interdire qu'une coupe ne
puisse intersecter deux fois une méme colonne de nceuds (sous-figure (f)).
Gréce a cette construction, toutes les coupes de coilf fini sont en bijection avec
tous les étiquetages possibles du champ de Markov.

5.2 APPLICATION A LA RECONSTRUCTION DES METHODES D’ OPTIMISATION

Je décris dans ce paragraphe plusieurs travaux dans lesquels les méthodes d’op-
timisation de la section|5.1|ont été appliquées.

En holographique numérique, I'estimation de la position 3D (et de la taille)
de micro-objets sphériques nécessite la minimisation d’'une fonction de cotit non
convexe (moindres carrés non linéaires) pour estimer les parametres des objets
(voir le modele non linéaire décrit en page[58). Cette minimisation est réalisée en
deux temps : (a) une recherche exhaustive sur une grille réguliere de positions x, y
et z (relativement rapide car effectuée al'aide de FFT), (b) une recherche locale par
optimisation continue afin de déterminer avec une précision sub-pixelique les va-
leurs des parametres. Cette approche, proposée initialement dans la these de Fer-
réol Soulez et dans les articles [3} /4] a ensuite été améliorée dans la thése de Jérome
Gire (détections multiples). Dans la thése de Mozhdeh Seifi, nous avons proposé
une approche multi-résolution afin d’accélérer I'étape de recherche exhaustive. La
figure[5.2)illustre le principe de la méthode : la résolution spatiale de I'hologramme
est dégradée (filtrage passe-bas anti-repliement + sous-échantillonnage), ainsi la
recherche exhaustive est accélérée. Loptimisation locale est réalisée en quelques
itérations, la convergence de 1'algorithme n’est effectivement pas poussée au-dela
de la précision attendue (évaluée par les bornes de Cramér-Rao). Loptimisation lo-
cale est alors poursuivie avec une version plus haute résolution de '’hologramme,
et ainsi de suite jusqu’a atteindre la précision permise par '’hologramme a la réso-
lution originale. Les bornes de Cramér-Rao se sont également révélées utiles pour
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FIGURE 5.2 — Algorithme multi-résolution pour I'analyse rapide d’hologrammes.
D’apres [16].

réaliser un pré-conditionnement dans I'étape d’optimisation continue : les para-
metres d’intérét x, y, z et r (rayon de la particule sphérique) ont été remplacés
par les parametres adimensionnels x/6, y/8y, z/5, et /5, (avec &5, 65, 6% et 7
les variances associées aux parametres x, y, z et r calculées grace aux bornes de
Cramér-Rao).

La reconstruction de la distribution d’opacité dans des plans objets a partir
d’un hologramme a été d’abord abordée comme l'inversion d’'un modele linéaire
(voir le modele linéaire décrit en page [58). Nous avons initialement utilisé des al-
gorithmes proximaux (ISTA, puis FISTA) [I0], puis une méthode de quasi-Newton
avec contraintes de borne, plus efficace en pratique [26]. Dans la theése de Frédéric
Jolivet, nous avons également abordé le probléme de la reconstruction de la trans-
mittance complexe (absorption + déphasage) d'un plan objet a partir d'un holo-
gramme. Le probléme d’optimisation est alors non convexe. Les régularisations et
contraintes physiques que nous avons considérées (présentées brievement page
, non convexes et non lisses, ont conduit a un probléme d’optimisation difficile
car combinant non convexité, non différentiabilité et non linéarité des contraintes.
Lalgorithme ALBHO que nous avons présenté au paragraphe[5.1.2]a permis de ré-
soudre (approximativement, seul un minimum local est obtenu) le probléme d’op-
timisation et d’obtenir de trés bons résultats en pratique [31] (voir les figures[4.5]et
4.6).

Les méthodes de reconstruction développées en imagerie grand champ (avec
flou variable dans le champ) [23], en microscopie [59], en tomographie

» collaboration Univ. Bréme

» these Frédéric Jolivet

» thése Fabien Momey
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FIGURE 5.3 — Régularisation d’'une image radar en amplitude par minimisation de
la variation totale : (a) le module du gradient spatial d'une image radar mono-vue
est élevé et non non nul quasiment partout, tandis que (b) le module du gradient
est beaucoup plus parcimonieuse sur une image 100 vues (la variance du speckle
y étant 100 fois plus faible). Le probleme de minimisation (c) posé par la régulari-
sation TV de 'amplitude est non convexe (noter la présence d’'un minimum local
pour certaines valeurs de la régularisation). De méme, (d) le module du gradient
spatial du log de 'amplitude d'une image mono-vue est beaucoup moins parcimo-
nieux que pour une image 100 vues (e). Le probléme de régularisation du log de
I'amplitude avec la variation totale (f), lui, est convexe. D’aprés [89].

67], en astronomie [17} [87, [73] sont basées sur des algorithmes de quasi-Newton
et/ou les algorithmes ADMM et ALBHO.

En imagerie radar, pendant mon post-doctorat a Télécom Paristech puis dans
la collaboration étroite avec Florence Tupin qui a suivi, nous avons exploré des
méthodes d’optimisation combinatoire basées sur les graph-cuts. Le phénomeéne
de speckle présent dans les images radar se traduit par des fluctuations des am-
plitudes mesurées selon une loi a queue lourde (voir le paragraphe consacré
aux modeles statistiques du speckle). Lorsqu’on souhaite réduire les fluctuations
dues au speckle par une approche de type minimisation de fonctionnelle (estima-
tion MAP), on est alors confronté a un probleme d’optimisation non convexe, cf.
figure Ce probleme peut étre résolu de facon approchée (minimum local de
bonne qualité [7]) ou de fagon exacte (avec la construction décrite en page
par graph-cuts. Nous avons comparé différentes stratégies d’optimisation discréte
ou continue [48]. Une limitation des approches combinatoires par graphes est la
consommation mémoire qui limite la taille des images pouvant étre traitées. Dans
sa theése, Sylvain Lobry a proposé une stratégie de fenétres glissantes et montré
qu’'un résultat proche de 'optimum global (égal au minimum global, pour des
tailles de fenétres suffisamment élevées) était atteint [25]. Au-dela de la restaura-
tion des images radar, nous avons montré qu'il était possible de détecter des chan-
gements, d’identifier des rétrodiffuseurs forts et d’estimer la réflectivité du fond
conjointement, en exprimant le probléme sous la forme d'un probléeme d’optimi-
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sation discrete non convexe résolu exactement par graph-cut. La figure[5.4illustre
les changements détectés sur une série temporelle d'images radar de Paris. La plu-
part des changements détectés se trouve dans la Seine : les péniches amarrées a
une date ne sont plus présentes a d’autres dates.

La segmentation des zones d’eau dans les images radar a été abordée dans la
these de Sylvain Lobry avec une modélisation de type Ising pour favoriser une seg-
mentation spatialement cohérente (version anisotrope du modéle de segmenta-
tion de Mumford-Shah discuté page et un modele gaussien pour I'évolution
spatiale des parametres de réflectivité. Du point de vue de 'optimisation, I'estima-
tion a été réalisée en alternant une estimation de la segmentation par graph-cuts
(avec la construction du graphe décrite en pages[110|et[112) et une mise a jour des
réflectivités par gradients conjugués.

5.3 ESTIMATION NON-LOCALE BASEE PATCHES

Nos travaux sur la régularisation de la phase interférométrique par minimisa-
tion de la variation totale ont mis en évidence les limites de ces approches : les
fluctuations dues au speckle sont tres fortes, nécessitant une régularisation impor-
tante. Cette régularisation produit un biais et la disparition des structures les plus
petites et/ou les moins contrastées (phénomene bien étudié dans le cadre du dé-
bruitage gaussien, voir par exemple [209]). Bien que réduit par les approches de
régularisation conjointe phase /amplitude ou par I'introduction d'une image op-
tique (cf. figure , ce biaisﬂ est problématique car la restauration de la phase
interférométrique est une étape de I'estimation d'une carte de hauteurs a partir
d’un couple interférométrique radar. La hauteur des structures (batiments, arbres,
ponts, etc...) est donc faussée par 1'étape de régularisation. Pour éviter ce pro-
bléme, nous avons choisi d’explorer une autre approche méthodologique pour la
restauration de la phase interférométrique : I'estimation non-locale basée patches.
Nous avons commencé a travailler dans cette direction dans le cadre du stage de
M2 de Charles Deledalle, au printemps 2008. Les trés bons résultats obtenus en ré-
duction du speckle sur des images en amplitude nous ont encouragés a approfon-
dir cette voie dans la theése de Charles. Charles a réussi a développer une méthodo-
logie tres générique, applicable a la restauration d’'images corrompues par un bruit
sortant du cadre habituel “additif gaussien” (radar, imagerie optique faible flux) et
capable d’exploiter conjointement 'information des différents canaux des moda-
lités multi-variées comme 'imagerie interférométrique ou polarimétrique. Les ré-
sultats qu'il a pu obtenir sont largement au-dela de 1’état de I'art. Ils ont été recon-
nus par plusieurs prix (prix du meilleur article étudiant a la conférence IEEE ICIP
2010, prix de these, prix de la revue IEEE Geoscience and Remote Sensing en 2016)
et ont inspiré de tres nombreux travaux basés sur les patches en imagerie radar[ﬂ
Je donne dans ce paragraphe une présentation introductive aux méthodes dévelop-
pées. Le lecteur intéressé trouvera dans notre article de synthese publié dans IEEE

9. des approches de réduction du biais de type “réduction de contraste” propre a la variation totale
ont été récemment proposées par Charles Deledalle et al., permettant d’amoindrir fortement ce pro-
bleme (210} 211]

10. les mots clefs patches, radar, sar, speckle, “non local”, denoising renvoient 4 résultats avant 2008
(non liés a la réduction du bruit de speckle) et plus de 500 aprés 2008 sur Scholar Google. Les confé-
rences annuelles IEEE IGARSS de ces 5 derniéres années contiennent toutes plus d’'une dizaine d’ar-
ticles consacrés aux méthodes par patches. Le premier article de revue de Charles sur I’extension au cas
radar des méthodes par patches a été recité plus de 450 fois depuis (source : Scholar Google).
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(a) Premiére image de la série, acquise le 24 (b) Derniere image de la série, acquise le 09
janvier 2009 avril 2010

(c) Zoom sur la carte de changement. Les pixels verts représentent les
cible sans changement, les pixels rouges montrent les disparitions
et les pixels bleus indiquent une apparition.

FIGURE 5.4 — Carte de changements et de forts rétro-diffuseurs estimés sur une série
de 17 images 2048 x2048 pixels de Paris (satellite TerraSAR-X, mode spotlight haute
résolution Imx1m) avec la méthode basée sur les graph-cuts développée dans la
these de Sylvain Lobry. D’apres [34].
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Signal Processing Magazine [21] et notre chapitre d’ouvrage [89] une présentation
plus détaillée de ces méthodes.

5.3.1 Filtrage adaptatif par sélection des patches similaires

Pour compenser les fortes fluctuations observées en imagerie radar a cause du
phénomene de speckle, des opérations de filtrage spatial sont appliquées dans la
plupart des chaines de traitement. Lune des méthodes aujourd’hui encore les plus
répandues (notamment en interférométrie, polarimétrie et tomographie radar) est
le moyennage local dans une petite fenétre carrée, une opération désignée en an-
glais sous le terme de multi-looking (correspondant a la moyenne incohérente des
intensités de plusieurs observations — indépendantes — du champ de speckle). Une
telle méthode de filtrage, moyennant indifféremment les échantillons situés dans la
fenétre, que celle-ci soit située dans une zone homogene ou de part et d’autre d'un
contour, dégrade la résolution (cf. figure [5.5/c) et[5.5(d)). Depuis les années 1980,
des améliorations ont été proposées afin d’adapter localement le choix des échan-
tillons a moyenner. Le filtre de Lee [212] consiste en la sélection, parmi les pixels de
la fenétre, des pixels dont la valeur se trouve a 'intérieur d'un intervalle autour de
la valeur observée pour le pixel central. Cette sélection permet de limiter le phéno-
mene de flou observé au niveau des contours contrastés et des structures linéiques
ou ponctuelles brillantes trés fréquentes dans les images radar. Une limite tient en
la difficulté de sélectionner de facon fiable les pixels sur la base d’'une simple com-
paraison a la valeur du pixel central dans les cas des faibles rapports signal-bruit
rencontrés en imagerie radar. Cette étape de sélection est grandement améliorée si
la décision ne repose pas seulement sur la comparaison des valeurs prises par deux
pixels, mais sur la comparaison de deux patches centrés sur les pixels a comparer.
C’est le principe de la méthode NL-means (moyennes non locales) introduite par
Buades et al. [98]. On parle de moyennes non locales car les pixels candidats (parmi
lesquels on sélectionne ceux a prendre en compte dans la moyenne) peuvent étre
distants de plusieurs dizaines de pixels du pixel central, a la différence d'un moyen-
nage local qui se limite a des pixels spatialement proches (sous peine de dégrader
trop fortement la résolution spatiale). Le résultat de la méthode NL-SAR dévelop-
pée dans la these de Charles est présenté en figure[5.5|e). Les méthodes non-locales
permettent de combiner un trés fort lissage des fluctuations dues au speckle et une
préservation des structures spatiales les plus fines.

Similarité entre patches. Les méthodes de sélection non locales se basent donc sur
une estimation de la similarité entre deux patches bruités. Une étape importante
pour I'extension des méthodes de filtrage non-locales al'imagerie radar a consisté a
adapter la notion de similarité entre patches a la statistique du speckle. Dans le cas
d’un bruit blanc additif gaussien (variance constante dans 'image) tel que consi-
déré par Buades et al. dans leur article fondateur [98], 1a (dis)similarité A entre deux
patches bruités correspond au carré de la distance euclidienne :

m
A(vgi, vo)) = = llvgi — vg;j I5= LN (lvgilk - [ij]k)2 (5.15)
k=1

ol la notation vg; désigne le sous-vecteur formé en concaténant les valeurs des
pixels se trouvant dans le patch centré sur le pixel i. Le k-eme pixel de ce patch
est noté [vn;li, et m désigne le nombre de pixels dans un patch. Par rapport a la
comparaison des seules valeurs centrales des patches (v; et v;), la comparaison
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(a) vérité terrain (b) image bruitée (speckle)

(c) filtrage 4 x 4

2000

500 1000 1500
(e) filtrage non local (NL-SAR) (f) nombre de vues équivalent

FIGURE 5.5 — Comparaison d'un filtrage local et non-local : (a) une image présen-
tant des zones homogenes, des structures linéaires et un contour net, (b) image
dégradée par un speckle simulé, (c) résultat d'un filtrage 4 x 4, préservant les struc-
tures linéaires mais laissant de fortes fluctuations dans le fond, (d) filtrage lissant
fortement les zones homogeénes mais dégradant tres fortement la résolution (les
structures fines et contours sont complétement floutées), (e) résultat du filtrage
non-local, combinant un tres fort lissage des les zones homogenes et une préser-
vation des structures fines, (f) nombre de vues équivalent, indiquant pour chaque
pixel le nombre de pixels effectifs entrant en compte dans la moyenne.
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des patches est plus fiable car la variance est réduite d'un facteur m (si le bruit
est décorrélé). La contrepartie est que les patches ug; et ug; centrés en i eten j
peuvent différer quand bien méme les valeurs centrales u; et u; sont identiques.
Un compromis doit donc étre trouvé pour la taille du patch : trop petit, le critere
de similarité est tres bruité, trop grand, il devient difficile de trouver des patches
similaires et de nombreux échantillons utiles sont manqués par la méthode de sé-
lection.

En supposant le bruit spatialement non corrélé[ﬂ ce critere de dissimilarité
peut se généraliser sous la forme :

m
Awgi,vg)) =+ ¥ 6(lvaile [vojlk) (5.16)
k=1

ol O(+,-) désigne une dissimilarité entre deux pixels. Cette dissimilarité peut étre
déduite de la distribution statistique des valeurs bruitées de différentes facons et
prendre éventuellement en compte une pré-estimation (restauration précédente
dans un processus itératif, pré-filtrage). Dans le cas des images radar en intensité,
nous avons considéré les criteres suivants :

— la vraisemblance jointe [11}[13] :

0(v1, 12) x —logfp(vllu)p(vglu)du (5.17)
V1 + 02

=R2L-1)log——= (5.18

o :

s’exprimant comme un rapport entre la moyenne arithmétique et la
moyenne géométrique des observations bruitées v, et v, (L correspondant
au nombre de vues de I'image SAR) ;

— la divergence de Kullback-Leibler symétrisée, exploitant les valeurs pré-
estimées &P [11}[13] :

~pré

) ) . . (vlay )
@, @) = | [pwlad™) - p(v|a5™)] 1ogp|—1, dv (5.19)
p( |aI2)re
apré_ apré 2
:L( 1Apré Apzré) : (5.20)
Uy U

La motivation pour l'utilisation de ce critere tient du fait que des échan-

tillons bruités v; et v, peuvent d’autant mieux étre combinés au sein d'un

méme estimateur que les distributions de v; et de v, approchées par
p(v| &™) et p(v] &™), sont proches (au sens de la divergence de Kullback-
Leibler) ;

— le rapport de vraisemblance généralisé [15}22], dans lequel les valeurs sous-
jacentes u; et uy sont remplacées par I'estimation au sens du maximum de
vraisemblance 7, et i, réalisée sous I’hypothése « u; indépendant de u; »,
et 'estimation @1 obtenue sous I'hypothése « u; = up = u»:

p(vy, v2| 1y, Go)

6(vy, v2) =log—————~=- (5.21)
bee & p(v1, v2| 1)
1 1
5V1+ 3502
=2Llog2—2=% (5.22)
& VU1 U2

11. dansle cas o1 cette hypotheése n’est pas vérifiée, la distribution statistique des dissimilarités entre
deux patches pris dans une zone homogene est modifiée
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FIGURE 5.6 — Patches similaires dans une image radar. D’apres [21].

ou l'on retrouve a nouveau un rapport entre moyenne arithmétique et
moyenne géométrique (on remarque qu’a la différence de la vraisemblance
jointe, ce critere est nul lorsque v; = vy).

Ces critéres permettent d’identifier, dans une image radar, des patches simi-
laires, comme illustré a la figure5.6|sur une portion d'image radar.

Dans 'article nous comparons de nombreux critéres de la littérature, a
la fois au niveau de leurs garanties théoriques (symétrie, dissimilarité minimale
si et seulement si v; = v», méme valeur de dissimilarité quelle que soit la va-
leur v; = vy, invariance du critére a une transformation inversible, taux de fausse
alarme constant). Le critére le plus performant s’avere étre le critére du rapport
de vraisemblance généralisé (sur le plan théorique comme pratique). Ce critére est
basé sur le test d’hypotheses ./ : les valeurs v; et v, sont deux tirages d'une méme
loi p(-|u) de parametre u, contre ./ : les valeurs v; et v, sont deux tirages issus
respectivement des lois p(-|u;) et p(-|uz) de parametres u; # up. La ﬁgurepré-
sente les résultats de 'un des tests réalisés pour comparer expérimentalement les
criteres de (dis)similarité : 196 patches, obtenus par clustering de patches d'une
image naturelle, sont considérés. Plusieurs versions bruitées de ces patches sont
simulées (ici, par du bruit de Poisson). La dissimilarité entre deux patches bruités
(tirés de fagon équiprobables comme deux réalisations bruitées d'un méme patch
ou deux réalisations bruitées de deux patches différents) est calculée puis seuillée
afin de déterminer si les patches sont issus d'un méme patch sans bruit ou sont
intrinsequement différents. On constate sur la courbe ROC ainsi obtenue que le
critere le plus performant est L, le rapport de vraisemblance généralisé.

En imagerie radar, les fortes fluctuations dues au speckle rendent difficile
I'identification des patches similaires directement a partir de 'image bruitée. Nous
avons suivi deux voies différentes pour améliorer 1'estimation de la similarité (et,
par suite, la qualité du débruitage basé sur les similarités) : (a) une méthode de dé-
bruitage itérative combinant a chaque étape des similarités estimées sur I'image
bruitée et des similarités estimées d’apres 'image restaurée obtenue a l'itération
précédente (cf. figure[5.8) et (b) une méthode appliquant un pré-traitement simple
(filtrage linéaire invariant) a I'image bruitée afin réduire les fluctuations du speckle
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détection de la dissimilarité de deux patchs

...-I/A'...'ll\\‘-.. corrompus par du bruit de Poisson
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FIGURE 5.7 - Comparaison de plusieurs criteres de (dis)similarité. D’aprés etla
thése de Charles Deledalle.

Statistical tests
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1 likelihood ratio —»
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Pre-filtered image r
m Symmetncal \
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J - ‘ dlvergence

Noisy image

Use iterations to refine the weights

FIGURE 5.8 - Filtrage non-local itératif : principe de I'algorithme PPBit. D’apres la
thése de Charles Deledalle.

dans la phase de calcul des similarités (approche suivie par I'algorithme NL-SAR
présenté plus loin).

Estimation non locale. La définition d'un critére de comparaison entre patches
permet de ne sélectionner que les pixels suffisamment ressemblants lors de 'esti-
mation #; au pixel i :

M eargmin ). £(vjlu;) (5.23)

Ui JES;
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ou I'ensemble S; est défini par S; = {j € W;|A(vg;, vo;) < 7}, c'est-a-dire I'en-
semble des pixels situés dans la fenétre de recherche W; (donc raisonnablement
proches du pixel i) et tels que leur similarité (évaluée par comparaison de patches)
soit suffisamment bonne (7 définissant le seuil de dissimilarité au-dela duquel un
pixel n’est plus inclus dans I'estimation). On rappelle que ¢ représente la neg-log-
vraisemblance : f(vj |u;) = —logp(v;lu;) modélisant un bruit supposé indépendant
d’un pixel a 'autre. Ainsi, lorsqu’on débruite le pixel i, au lieu de chercher une va-
leur 7i; proche de I'observation v; et proche des valeurs #; estimées dans le voisi-
nage du pixel i (cas d’'une approche MAP avec une régularisation TV), on cherche
une valeur #; qui explique bien I'observation v; ainsi que toutes les observations
v; réalisées au niveau de patches similaires (donc pour les j € S;). On remarquera
que dans le cas ou le test A(vg;, vo;) < T permet bien de sélectionner des pixels j
pour lesquels la valeur sous-jacente u; est égale a u;, I'estimation est non biaisée :
E[a™] = u;.

En pratique, pour réaliser un filtrage effectif, il est nécessaire d’inclure un
nombre suffisant de pixels dans I'’ensemble S;. Parmi tous ces pixels, certains sont
beaucoup plus similaires que d’autres. On préfere donc conserver I'information de
similarité dans I'étape d’estimation. On définit alors naturellement |’estimation du
maximum de vraisemblance pondéré[213} [11] :

agMVP) eargmin ) 7 ;-¢(vjlu;) (5.24)
uj jEWi

oux; j = 0 est un poids réel traduisant la confiance (exprimée d’apres la comparai-
son des patches bruités vg; et vg;) dans le fait que le pixel i et le pixel j puissent
partager la méme valeur sous jacente (u; = u;).

Dans le cas d’'images radar en intensité comme dans celui de I'estimation des
matrices de covariance caractérisant les images interférométriques et/ou polari-
métriques, 1'estimateur du maximum de vraisemblance pondéré correspond a la
moyenne pondérée :

D iV

. (MoyP) _ JEW;

: > mj

JeW;

(5.25)

Dans d’autres cas (images radar en amplitude, interférométrie radar avec hypo-
these de réflectivité constante dans les deux canaux interférométriques [13]), I'ex-
pression de I'estimateur est plus complexe.

Dans I'hypothése ou le bruit est spatialement décorrélé, 'estimateur de

(MoyP

P N P . = (MoyP!
moyennes pondérées i, vP) permet de réduire la variance d'un facteur LE. vP)

2
sooyp)  Varlyl  (Ej7i)
L = T = (5.26)
Var|ii, ] i

Dans le cas de poids binaires, avec ¢ poids égaux a 1, on retrouve que cet estima-

teur réduit la variance d’un facteur ¢. A la différence du filtrage linéaire invariant,

le facteur IZEMOYP) varie spatialement : la force du lissage dépend de la configura-

tion, tres élevé dans les zones homogenes, il est plus réduit au niveau des contours

ou des structures fines et tres faible au niveau d’'un structure ponctuelle isolée. La
(MoyP)

figure f) indique le nombre de vues équivalent L ; associé au résultat du



5.3. Estimation non-locale basée patches 127

filtrage non-local[5.5(e). On note des valeurs trés élevées de lissage dans les zones
homogenes, des valeurs systématiquement plus faibles au niveau des contours /
structures fines. Dans les zones homogenes, il arrive que le nombre de vues soit
plus faible que le nombre de vues attendu car I'algorithme est réglé afin de pré-
server au mieux les détails, ce qui impose de controéler le risque de sur-lissage. En
particulier, une procédure particuliere est mise en ceuvre pour limiter le mélange
de populations hétérogenes de pixels (cf. le paragraphe suivant “Prévention contre
le sur-lissage”).

Conversion des (dis)similarités en poids. Dans la méthode originale des NL-means
[98], les poids sont définis par :

Alvp;, vl:]j)) (5.27)

nl-,jzexp(— h

avec h un parametre de filtrage (plus £ est faible, plus le critere de similarité devient
sélectif : le filtrage préserve les structures mais laisse des fluctuations importantes,
une valeur élevée de &, au contraire, fait tendre le filtrage vers un filtre moyenneur
dont la réponse impulsionnelle correspond a la fenétre de recherche W). En pra-
tique, la distribution des dissimilarités A(vg;, vo;) dépend de la statistique du bruit
(elle est notamment modifiée en fonction du nombre de canaux interférométriques
ou polarimétriques et en pratique par la corrélation spatiale du bruit). Lapproche
retenue dans la méthode NL-SAR [22] consiste a apprendre, sur une zone homo-
gene fournie par l'utilisateur, la distribution empirique de la dissimilarité. Ainsi, on
peut construire un noyau W, (-) convertissant les dissimilarités dans la zone homo-
gene en poids distribués de la méme maniere (donc conduisant a une méme force
de lissage) quels que soient les parametres de I’algorithme (taille des patches, pré-
filtrage) et le type d’image (distribution et corrélation du bruit, nombre de canaux) :

7i,j = ¥YplA(voi, voj)l. (5.28)

Le noyau ¥, est choisi afin de retrouver I'expression (5.27) dans le cas d'un bruit
blanc additif gaussien et s’exprime a 'aide de la fonction de répartition empirique
du critere de dissimilarité [22].

Prévention contre le sur-lissage. Lorsque le parametre de filtrage h est trop fort,
que les patches sont trop petits ou que le rapport signal sur bruit est trop faible
pour détecter de fagon fiable les patches dissimilaires, les poids 7;,; conduisent a
un lissage trop important (mélange d’échantillons v; correspondant a des valeurs
u;j tres différentes de u;). Lhétérogénéité de la population {v;} peut cependant étre
détectée. En effet, si les poids 7; ; sont bien choisis, les seules fluctuations obser-
vées parmi les échantillons v; associés aux poids 7; ; significativement élevés sont

dues au bruit. La variance empirique (pondérée) 6? MVP) définie par

2
OA'IZ.(MVP)ZZﬂi,jvi_(Zni,jVj) (5.29)
J J

est alors proche de la variance du bruit. Un écart significatif entre é?(MVP) etlava-

riance du bruit indique donc que nous mélangeons dans I'estimateur du maximum
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non-local estimation
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FIGURE 5.9 — Algorithme NL-SAR pour le débruitage des images SAR : une méthode
par patches applicable aux images en intensité, polarimétriques et/ou interféro-
métriques. D’apres [22].

de vraisemblance pondéré des échantillons significativement différents. L'estima-
teur est alors biaisé et peut étre amélioré par shrinkage en le combinant avec 'es-
timateur trivial &; = v;, non biaisé mais de forte variance :

PR Q-apmii+ta;Xrmir) si i=7], (5.30)
" (A—ai)m; ; sinon, '
7 _g:
avec a; =max| —————,0(, (5.31)
o°
1

ol lavariance du bruit U% peut étre variable d'un pixel a 'autre. Dans le cas du bruit
de speckle pour des images en intensité, onao; = u; = a? R,

A~ (M
u(

o s P .
Dans le cas de I'estimateur de la moyenne pondérée o ), le facteur de ré-

i
duction de la variance ZE.MOYP) que permet de réaliser le filtrage avec les poids cor-

rigés 7t; ; peut étre recalculé en remplagant les poids 7; j par 7;,; dans I'équation
(5.31). Puisque la procédure de shrinkage réduit le biais introduit (le sur-lissage), le
nombre de vues équivalent apres shrinkage est un bon indicateur de la qualité de

. . (MoyP s
I'estimateur ui ") btenu avec les poids 7; ;.

Adaptation locale et non supervisée des parametres de filtrage. Les méthodes de
débruitage non-local dépendent de nombreux parametres : taille des patches, pré-
estimation éventuelle pour le calcul des similarités, taille de 1a fenétre de recherche
dans laquelle sont sélectionnés les échantillons v;. On peut montrer que méme si
I'on confie le réglage de ces parametres a I'utilisateur (ou si un oracle les regle de
facon optimale dans le cas controlé du débruitage d'une image connue), il n'y géné-
ralement pas un jeu de parametres unique adapté a 'image entiére. Afin de rendre
non-supervisé le réglage des parametres et de les adapter localement, ’algorithme
NL-SAR schématisé en figure 5.9 réalise le débruitage pour une centaine de com-
binaisons de parametres différents et sélectionne en chaque pixel i le jeu optimal
au sens de la plus forte réduction de variance IiE.MoyP) lorsque les poids corrigés 7;, j
sont utilisés (donc, lorsque !'effet de sur-lissage est évité). Les figures|5.10 et
présentent des résultats obtenus sur des images radar polarimétriques. En figure
c) sont représentés les poids 7;, ; utilisés pour le filtrage du pixel i situé au
centre des fenétres rouges visibles en[5.10[a). En figure[5.10{(d), le nombre de vues
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FIGURE 5.10 — Une image radar polarimétrique (capteur aéroporté F-SAR, ©DLR)
(a) et le résultat du débruitage non-local NL-SAR (b). Les valeurs filtrées sont ob-
tenues en réalisant une moyenne pondérée des pixels dont les patches sont simi-
laires. En (c) sont représentées 3 fenétre extraites de (a), sur 3 lignes différentes. Le
pixel central de la fenétre est filtré avec les poids représentés sur la colonne du mi-
lieu. La colonne de droite donne le résultat du filtrage. Enfin, I'image (d) indique le
nombre de vues équivalent (force du filtrage) : en blanc : 100 vues, en noir : 1 vue.
D’apres [89].

équivalent iE.MOYP) indique en chaque pixel la force du filtrage. On retrouve que le
lissage est fort dans les zones homogenes et plus faible en présence de contours (la

carte des iE.MOYP) ressemble a une carte de détection de contours).

La méthodologie développée dans la thése de Charles est générale. Elle a été
appliquée avec succes a la restauration d’'images en microscopie de fluorescence,
dégradées par un bruit de type Poisson (tres faible flux), voir figure

5.3.2 Méthodes de restauration basées sur un modele statistique de la
distribution des patches

Une limitation des méthodes de restauration basées sur les champs de Mar-
kov tient a la simplicité des modeles a priori utilisés, qui peinent a capturer cer-
taines structures comme les textures. La conception manuelle de ces modeéles rend
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FIGURE 5.11 - Algorithme NL-SAR pour le débruitage des images SAR : résultat de
débruitage sur une image polarimétrique. D’apres [22].

(a) Noisy image

(e) PURE-LET (f) Poisson NL means

FIGURE 5.12 — Débruitage d’'une image de mitochondries acquise par microsco-
pie confocale de fluorescence (image : Y. Tournel, projet ANR MiTiV) : comparai-
son d’algorithmes de I'état de I'art avec la méthode Poisson NL-Means développée
pendant la thése de Charles Deledalle [52].
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difficile la modélisation de configurations impliquant plus de quelques pixels. A
I'échelle de patches de taille de 'ordre de 8 x 8 pixels (comme la taille des blocs
pour la compression JPEG), on peut capturer a la fois une information géométrique
et une information de texture. Des millions /milliards de patches peuvent facile-
ment étre extraits a partir de quelques images a tres bon rapport signal-sur-bruit
pour procéder a 'apprentissage d'un modele statistique utilisable en restauration
d’images. Plusieurs approches ont été étudiées dans la littérature pour construire
ces modeles et concevoir des méthodes de restauration. Dans le cadre de la restau-
ration des images radar, nous avons étudié pendant la thése de Sonia Tabti diffé-
rentes approches pour appliquer ces modeles au cas des images radar.

Un modele a priori d’'images peut étre construit avec une modélisation marko-
vienne en considérant des cliques correspondant a des patches. On obtient alors
une distribution de la forme :

1
pw) = —exp{=)_0,(uo}, (5.32)

ol Z est la fonction de partition (cf. équation ), up; est le patch extrait de
I'image u autour du pixel i et la fonction 8 (-) est le potentiel de clique d'un patch
(c.a.d.I'énergie associée a la configuration d'un patch).

Injecter cet a priori dans un estimateur MAP permet d’exprimer la restauration
d’image sous la forme du probléme d’optimisation ci-dessous :

a™AP) e argmin £(vlw) + Y0, (un)). (5.33)
u i

Les modeéles a priori 0, (-) sont généralement classés en deux catégories : les
modeles en synthése (ou génératifs) et les modeles en analyse (ou discriminants) :

Modeéles en synthese. Parmi ces modeles, une approche trés populaire est la syn-
thése d'un patch en combinant quelques atomes (c.a.d. éléments) d'un diction-
naire. On modélise le fait qu'un patch d'une image naturelle est rencontré plus fré-
quemment dans d’autres images naturelles qu'une réalisation d'un bruit blanc en
favorisant les patches que I'on peut construire en combinant un nombre réduit
d’atomes (on parle de représentation parcimonieuse ou sparse coding). Cela se tra-
duit par un modele du type :

0, (up) = muin lallo souslacontrainte wug= Zk:akdk, (5.34)

ol le vecteur a contient les coefficients de la décomposition du patch ug dans le
dictionnaire D formé par les atomes {d}j-1.x :

| |
D=|d, - dg
| |

Pour permettre la représentation des patches d’'images naturelles avec peu de coef-
ficients, le dictionnaire D est redondant (le nombre d’atomes K est plus grand que
la dimension m des patches). Dans I'article fondateur K-SVD [214}[158], les auteurs
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(a) image 100 vues (b) speckle simulé (c) image restaurée avec dictionnaire

FIGURE 5.13 — Restauration d'une image radar par décomposition sur un diction-
naire synthétique. Chaque patch de 'image radar est représenté par un seul atome
du dictionnaire. D’apres la thése de Sonia Tabti.

ont proposé d’apprendre le dictionnaire conjointement au débruitage de I'image :

7(KSVD) o arg min{z 0(vilu;) + InDln[Zm‘}n(ﬁ“ un; — Da||§ + ||a||0) ] } . (5.35)
u i i

~
codage parcimonieux

N )

~
apprentissage de dictionnaire

débruitage

Le terme 3 permet de relacher la contrainte de reconstruction exacte de I'équation
(5.34). Devant la difficulté de résolution du probleme d’optimisation, une straté-
gie de minimisation alternée est mise en place : le codage parcimonieux est réalisé
al'aide d’un algorithme glouton (orthogonal matching pursuit [145]), I'apprentis-
sage du dictionnaire est réalisé par une mise a jour atome par atome (basée sur
une décomposition SVD des patches utilisant I’atome courant dans leur décompo-
sition), enfin, I'opération de débruitage revient, dans le cas gaussien, a une simple
opération de moyennage (ou “re-projection”) des patches.

Lapplication de ce type d’approche a I'imagerie radar ne s’est pas avéré tres
efficace. En effet, le fort niveau de bruit rend peu nécessaire 1'utilisation de plu-
sieurs atomes pour le codage de chaque patch (augmenter le nombre d’atomes ac-
croit le nombre de degrés de liberté, donc la variance d’estimation). Nous avons
donc plutdt considéré le codage par un atome unique, dans le cas de dictionnaires
construits afin de présenter des propriétés d’invariance (invariance par transfor-
mation radiométrique afﬁneEl et par translation spatiale). La ﬁgure présente
un résultat de débruitage obtenu grace a un dictionnaire synthétique (construit par
un modele de type feuilles mortes transparent, avec des marques correspondant a
des disques et des rectangles [215]). Chaque patch est codé par un seul atome, avec
notre représentation invariante par translation. La figure[5.14] présente les atomes
d’un dictionnaire appris sur des images radar ainsi que les patches représentés par
certains atomes encodant les structures de coin figure[5.14|(a) et de contour vertical
figure[5.14(b).

Une maniere d’augmenter I'expressivité du modele de patches tout en contro-
lant la variance induite par une augmentation du nombre de degrés de liberté

12. c’est a dire qu'un patch up; est approximé par une décomposition de type ad. + b1l
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LY PELF-

FIGURE 5.14 — Représentation des atomes du dictionnaire autour d'une image ra-
dar, ainsi que les atomes utilisés pour représenter (a) des structures en coin, (b) des
contours verticaux. D’apres la thése de Sonia Tabti.
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consiste a encoder une variance associée a chaque atome. C’est ce qui est fait dans
les modeles de type mélanges de gaussiennes comme I'EPLL (Expected Patch Log
Likelihoo, [160]) ou PLE (Piecewise Linear Estimation, [216]). Dans ces modeles, la
distribution a priori est modélisé par un mélange de gaussiennes :

K
Op(up) = —log Y wi- N (um; i Z1) (5.36)
k=1

N . _ 1 1 ty-1
ou N (uo; py, Zx) = Wexp(—g(uu—ﬂk) Zi (”D—ﬂk))’

K désigne le nombre de gaussiennes dans le mélange et wy. est le poids associé a
la k-eme gaussienne (3 wy = 1). Un patch peut donc étre généré en sélectionnant
une composante du mélange (la k-eme composante est tirée selon la probabilité
wy), puis en tirant une réalisation selon la distribution gaussienne multi-variée as-
sociée. La méthode de restauration de 'EPLL [160] correspond a ’expression d'un
estimateur MAP :

#EPLY) ¢ arg min{f(vlu) +Zl9p(uui)}- (5.37)
u i

Pour simplifier la résolution du probleme d’optimisation, les auteurs intro-
duisent des variables supplémentaires zg pour chaque patch. Dans le cas du dé-
bruitage, le probléme devient :

1 EPLL) ¢ arg min{z C(vilu;) + anlin (ﬁ” uo; — zo ||§ + Qp(ZD))}, (5.38)
u i i B

ol B est un parametre de pénalisation quadratique[r_gl Lestimation est réalisée par
optimisation alternée : la minimisation par rapport a zg étant réalisée séparément
pour chaque patch par identification du modeéle gaussien expliquant le mieux le
patch up; puis par filtrage linéaire de type Wiener. Dans le cas gaussien, I'estima-
tion de u revient a une opération de re-projection. Dans la thése de Sonia Tabti,
nous avons proposé une extension de I'EPLL au cas des images radar. Au-dela de
I’adaptation du terme d’attache aux données, nous avons proposé une évolution
du modele consistant a aligner les patches sur le patch moyen p; associé a chaque
modele gaussien. En effet, une structure et son inverse de contraste (ex : un contour
clair/sombre vs un contour sombre/clair) sont généralement autant présents. Si
elles sont représentées par un méme modele gaussien, la moyenne associée sera
quasi nulle et le vecteur propre associé a la valeur propre la plus élevée encodera
cette structure. Aligner les patches revient a identifier le signe +1 du vecteur moyen.
Ainsi, le vecteur moyen p;. peut étre significativement différent de 0 et la matrice
de covariance encoder les variations rencontrées dans la population de patches au-
tour de ce patch moyen. La figure[5.15|présente des résultats de débruitage obtenus
avec |'extension a I'imagerie radar de 'EPLL, dans le cas du modéle de mélange de
gaussiennes appris par les auteurs de [160] sur des images (optiques) naturelles (fi-
gure[5.15(c)) ou pour un dictionnaire entrainé spécifiquement sur des images radar

(figure[5.15(d)).

13. dans [160], les auteurs utilisent une pénalisation quadratique, une approche de type ADMM est
également possible
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LS .""’ @ 1 |

(a image radér 100 vues

appris sur des images naturelles appris sur des images radar

FIGURE 5.15 — Lapprentissage d'un dictionnaire spécifique aux images SAR peut
permettre d’améliorer la réduction du speckle : (a) image SAR 100 vues (donc, qua-
siment sans speckle); (b) image (a) apres ajout d'un speckle simulé; (c) restau-
ration par une extension aux images radar de 1'algorithme EPLL et le mélange de
gaussiennes appris par les auteurs sur des images “naturelles” : PSNR=42.97dB; (d)
restauration par le méme algorithme, pour un mélange de gaussienne spécifique-
ment appris sur des images radar : PSNR=43.38dB. D’apreés la thése de Sonia Tabti.






CHAPITRE

Perspectives de recherche

Ce chapitre décrit un certain nombre de directions que je compte explorer dans
les années a venir. Des résultats préliminaires obtenus récemment viennent étayer
certaines des pistes proposées. Le chapitre décrit plusieurs challenges, sur le plan
applicatif (section[6.1) ou méthodologique (section[6.2), ainsi que des axes métho-
dologiques situés au carrefour de plusieurs disciplines et qui me semblent particu-
lierement porteurs (section|6.3).

6.1 CHALLENGES APPLICATIFS

Cette section décrit des pistes de recherche motivées par leur potentiel pour 3
applications : I'imagerie biomédicale, 'astronomie et 'imagerie satellitaire.

6.1.1 Lamicroscopie holographique : un outil pour le diagnostic et la
recherche en biologie

Lholographie numérique permet d’imager des objets absorbants et/ou dépha-
sants. Elle est donc bien adaptée pour étudier des échantillons biologiques mar-
qués (c.a.d. colorés) ou non. Elle peut étre utilisée dans différentes configurations :

1. en imagerie sans lentille, I’échantillon biologique est placé entre une source
(partiellement) cohérente et un capteur,

2. en microscopie holographique, un microscope en transmission est utilisé
avec une source (partiellement) cohérente ; 'hologramme est alors formé sur
le capteur en introduisant volontairement un défaut de mise au point,

3. entomographie diffractive, des hologrammes sont enregistrés sous plusieurs
incidences (en faisant tourner source/capteur par rapport a I’échantillon).

Lintérét de la configuration 1 réside dans la compacité, la simplicité et le faible
colit du systeme. Pour quelques dizaines d’euros une source LED et un capteur
peuvent étre assemblés. Si la taille des pixels du détecteur est de I'ordre du micron,
une résolution de quelques micrometres peut typiquement étre atteinte par refo-
calisation numérique de I'hologramme.

Dans la configuration 2, le grandissement de I'objectif permet d’atteindre une
résolution en dessous du micron. A la différence d'un microscope en lumiere
blanche, des objets transparents peuvent également étre étudiés car le retard qu’ils
induisent se traduit, apres propagation sur la distance de défocalisation, par la
présence de franges. En reconstruisant a la fois une information d’absorption et
une information de déphasage, on peut potentiellement mieux caractériser et/ou

137
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discriminer des objets différents. Le fait de pouvoir imager directement des ob-
jets transparents permet également de simplifier les protocoles de préparation
d’échantillons (pas de phases de marquage) et d’étudier des échantillons vivants
(notamment leur évolution au cours du temps : voir les travaux de Cédric Allier au
CEA-Leti sur 'observation de 'adhésion de cellules sur un substrat, d’étalement,
de division cellulaire et de mort cellulaire [217]).

Dans la configuration 3, la diversité des angles d’incidence donne acces a une
reconstruction tridimensionnelle de I'absorption et du déphasage dans des struc-
tures volumiques [218} 219} 220].

La transition d’applications en mécanique des fluides a des applications en
micro-biologie entraine des évolutions instrumentales. Dans les travaux réalisés
depuis ma thése pour la mécanique des fluides, nous avons considéré des mon-
tages sans objectif, avec des sources laser de trés bonne qualité (tres bonne co-
hérences temporelles et spatiales, puissance élevée). Les applications en micro-
biologie vers lesquelles nous nous tournons ces dernieres années impliquent des
sources de plus faible coflit / encombrement, dont la stabilité (spectre) et les co-
hérences temporelles et spatiales sont moindres. De plus, I'utilisation de capteurs
couleur de type “matrice de Bayer” implique la présence de filtres spectraux peu sé-
lectifs. Il est important de caractériser ces effets et d’en tenir compte dans le modele
de formation des hologrammes. Les approches inverses fournissent un cadre pour
I'étalonnage conjoint de ces différents parametres, voire pour I'auto-étalonnage
(c’est-a-dire 'estimation des parametres instrumentaux directement a partir des
données acquises pour I'imagerie).

L'étalonnage des longueurs d’onde centrales de diodes laser et du cross-talk
spectralE] d’'un capteur muni d'une matrice de Bayer permet de s’affranchir des
écarts entre la longueur d’onde donnée par le constructeur et la longueur d’onde
réelle. La reconstruction, basée sur un modele direct plus précis, en est naturelle-
ment améliorée [80], comme illustré en figure[6.1}

En procédant de facon alternée a une reconstruction et a une ré-estimation de
la PSE de facon similaire aux méthodes de déconvolution aveugle telle que celle
suivie dans la thése de Rahul Mourya [73], les effets d’atténuation des hautes fré-
quences dus a une cohérence temporelle et/ou spatiale limitée peuvent étre esti-
més et compensés lors des reconstructions.

Une difficulté posée par la reconstruction d’objets déphasants et absorbants
tient a la non-convexité du terme d’attache aux données (le modéle direct est non
linéaire). Le champ des méthodes d’optimisation a utiliser pour atteindre un mi-
nimum local de bonne qualité mérite d’étre exploré. Au-dela de la minimisation
de l'attache aux données, le cas des objets absorbants et déphasants pose la ques-
tion de termes de régularisation adaptés. La faible disponibilité de reconstructions
conjointes en amplitude et en phase rend difficile le choix (ou I'apprentissage) de
régularisations adaptées aux objets biologiques les plus complexes. Dans ce cas,
I'exploitation conjointe d’hologrammes enregistrés a différentes longueurs d’onde
permettra vraisemblablement de mieux contraindre les reconstructions grace a la
diversité des mesures. Cette richesse au niveau des mesures offrira également des
informations supplémentaires en vue de la caractérisation et de la classification
des objets biologiques étudiés.

1. renseignant par exemple sur le niveau du signal enregistré dans les canaux vert et bleu lorsque le
capteur est éclairé par une source rouge
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FIGURE 6.1 - Illustration de I'impact de I'étalonnage couleur (longueurs d’ondes
des sources et cross-talk spectral de la caméra couleur) sur la qualité des recons-
tructions d'un objet opaque “gris” (c.a.d., méme absorption a toutes les longueurs
d’onde). D’apres [80].

Alors que la plupart des images analysées par des méthodes de classification
automatique sont des images en intensité, en holographie numérique on peut four-
nir a un systeme de classification a la fois une information d’absorption et une
phase. Lexploitation conjointe de ces deux types d’'informations reste encore lar-
gement a explorer.

Nous allons explorer ces pistes dans deux projets qui débuteront a I'automne
2018:1e projet DIAGHOLO financé par la région Auvergne-Rhone-Alpes et le projet
ANR HORUS.

6.1.2 Méthodes de détection et reconstruction pour 'astronomie

Limagerie a haute résolution angulaire et haut contraste est un domaine de
I'astronomie développant des techniques instrumentales et des traitements numé-
riques afin d’étudier I'environnement proche d’étoiles. La haute résolution angu-
laire est atteinte a I’aide de grands télescopes (aujourd’hui, avec les télescope de la
classe “10m” tels les grands télescopes du VLT), corrigés par une optique adaptative
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performante afin d’atteindre la limite de diffraction. Le haut contraste est obtenu
en conjuguant un masquage optique de 1'étoile visée (coronographe) et des trai-
tements numériques basés sur la combinaison de poses réalisées a des moments
différents de la nuit et / ou dans différentes fenétres spectrales.

Cette technique d’'imagerie est tres riche pour I'astrophysique car elle permet la
détection et la caractérisation d’exo-planétes (astrométrie, permettant de recons-
truire apres plusieurs séries d’observations suffisamment espacées dans le temps
l'orbite; spectre) ainsi que I'environnement stellaire d’étoiles jeunes (observation
de disques proto-planétaires).

Du point de vue du traitement du signal, la détection et / ou reconstruction est
un probleme difficile car, malgré le masquage de 1'étoile, un fond résiduel est pré-
sent (speckles). Ce fond, légerement fluctuant au cours du temps, est plus fort que
le signal d’intérét (signal d'une exo-planete). Le contraste entre une exo-planéte et
son étoile hote est en effet typiquement de I'ordre de 10° ou supérieur. La présence
du masque coronographique permet de réduire fortement le contraste entre le si-
gnal venant de I'étoile et celui de la planéte. Le traitement numérique doit néan-
moins distinguer le faible signal de la planete dans les résidus de I'étoile (environ
mille fois plus forts). La figure[6.2]illustre un cube 4D (2D+#+A) d’observations co-
ronographiques réalisées avec I'instrument SPHERE-IFS au VLT. Dans ces observa-
tions, seuls les résidus de I'étoile sont visibles. Un zoom spatial a été appliqué pour
chaque longueur d’onde afin d’aligner les specklesﬂ On remarque que les speckles
sont spatialement corrélés et fluctuent temporellement et spatialement. De plus,
ces fluctuations ne sont pas stationnaires : elles varient dans le champ comme on
peut le constater sur les deux profils (spatio-temporel et spatio-spectral) représen-
tés en figure[6.2] Il est important de modéliser cette non stationnarité dans le trai-
tement.

Dans le cadre de la these d’Olivier Flasseur, nous avons développé une modé-
lisation du signal de fond (c.a.d. des fuites stellaires) basée sur la corrélation spa-
tiale locale de patches de quelques dizaines de pixels (patches circulaires de 5 a 7
pixels de rayon). La figure[6.3]illustre I'idée sous-tendant cette modélisation : en un
point du champ (c.a.d. pour une direction angulaire fixée), on dispose de plusieurs
échantillons du fond (fonds a plusieurs dates ou plusieurs longueurs d’onde). Un
modele gaussien multi-varié peut étre appris localement pour caractériser le fond
moyen et la covariance spatiale a partir de ces échantillons. La combinaison de
différentes poses est trés utile pour pouvoir détecter une exo-planéte car, dans sa
configuration, I'instrument produit des images dans lesquelles le champ de vue
tourne au cours du temps par rapport aux résidus de 1'étoile. La présence d'une
exo-planete peut donc étre déterminée en étudiant la vraisemblance des patches
observés aux différentes positions attendues au cours du temps. Si les patches ob-
servés sont significativement mieux expliqués par la superposition d’'une source
non résolue et d'un patch de fond que par un seul patch de fond, alors une détec-
tion est comptabilisée. Puisque la position initiale des exo-planétes est inconnue,
une carte de détection est réalisée en balayant toutes les positions initiales pos-
sibles. Cette approche est a la base de I'algorithme PACO (PAtch COvariances) [32].
Afin de réaliser la détection de plusieurs sourcesﬂ une approche de type CLEAN /

2. les résidus de I'étoile sont dus a la diffraction, ils ont donc, en premiére approximation, la méme
distribution spatiale a la longueur d’onde 1; et a lalongueur d’onde A2, a une homothétie pres de fac-
teur 11/

3. la distinction entre une exo-planete et une source d’arriere plan comme une étoile distante vue
a une faible séparation angulaire de 1'étoile étudiée n’est pas immédiate et nécessite soit une analyse
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FIGURE 6.2 — Illustration d'un cube 2D + ¢t + A d’observations coronographiques
pour la détection d’exoplaneétes (instrument SPHERE-IFS, au VLT, Chili).

matching pursuit peut étre utilisée : les sources sont détectées par ordre confiance
(sources les plus sfires en premier), chaque source détectée étant soustraite des
données afin de mettre a jour la carte de détection [85], voir figure[6.4]

Les figures et illustrent les cartes de détection obtenues avec l’algo-
rithme PACO que nous avons développé et les comparent a celles obtenues par
des algorithmes de I'état de I'art. En figure[6.5) un champ contenant une source
(confirmée car détectée sur des observations antérieures) est présenté. En figure
nous avons ajouté la signature de sources synthétiques en différentes positions
du champ a des observations réelles. Cela permet de comparer les performances
de détection des différents algorithmes, les positions et flux des sources étant par-
faitement connus. On constate qu’a la différence des autres algorithmes, PACO dé-
tecte correctement les sources (pas de non détection pour les flux considérés) et ne
produit pas de fausses alarmes lorsqu’on utilise le seuil conventionnel 50 (corres-
pondant & une probabilité de fausse alarme de 2.87 x 10~7). Ainsi, une plus grande
sensibilité est atteinte et la méthode est entiérement non supervisée (a la différence
des algorithmes existants qui nécessitent le réglage de plusieurs parametres, no-
tamment pour fixer les seuils de détection).

Les trés bonnes performances atteintes par 'algorithme PACO confirment la
pertinence de la modélisation statistique suivie. A la différence des autres travaux
de la littératureﬁ nous ne faisons pas I'hypothése d’'un bruit blanc. Lapprentis-
sage d'un modele d’apres les mesures rend I'approche particulierement robuste
lorsqu’on I'applique aux données réelles. Nous comptons étendre l'utilisation de

du spectre de la source, soit une analyse de '’astrométrie basée sur une ré-observation a plusieurs mois
d’intervalle. Pour simplifier la discussion, on parle ici de détection d’exo-planétes (I'objectif astrophy-
sique) méme si les algorithmes développés détectent les sources se trouvant dans le champ de facon
indifférenciée.

4. a l'exception de la méthode MOODS [221], qui suppose néanmoins connue la covariance et la
moyenne du fond

» these Olivier Flasseur
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FIGURE 6.3 — La détection d'une exo-planéte dans des observations coronogra-
phiques nécessite une modélisation du fond (fuites stellaires). A la différence des
approches existantes basées sur une soustraction d'un fond obtenu par combinai-
son d’'images ou projection dans un sous-espace (ACP), nous apprenons un modele
local des fluctuations des patches du fond. Ce modele capture la moyenne et la co-
variance spatiale du fond, de plus, il est trés local (un modele par position spatiale).
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FIGURE 6.4 — Principe de I'algorithme de détection d’exoplanétes PACO : une carte
de détection est calculée (1), le maximum local est identifié (2), puis la position
sub-pixelique et le flux sont estimés (3) avant de retirer la contribution de la source
détectée dans les données et de mettre a jour la carte de détection (4).
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FIGURE 6.5 — Tllustration des performances de PACO pour la détection d’exo-
planétes : cartes de détection calculées sur un cube spatio-temporel SPHERE-
IRDIS (a A =2.11pm). De gauche a droite : une méthode de I'état de I'art basée sur
la soustraction d'une combinaison linéaire d’images, une méthode de I'état de I’art
basée sur une projection sur les vecteurs propres associés aux valeurs propres les
plus faibles, algorithme PACO proposé dans le cadre de la these d’Olivier Flasseur.
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FIGURE 6.6 — Illustration des performances de PACO pour la détection d’exo-
planétes : cartes de détection calculées sur un jeu de données dans lequel des
fausses planetes ont été injectées. Seul I'algorithme PACO réussit a détecter ces
sources tres faibles (contraste entre I'étoile hote et les sources injectées variant de
25000 (centre du champ) et 400000 (bord de champ)). D’apres [32].
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cette modélisation au traitement de cubes spatio-spectraux (la méthode dévelop-
pée dans [32] n'est applicable qu’a des données spatio-temporelles) ainsi qu’a la
reconstruction d’objets étendus. L'étude des disques proto-planétaires est effec-
tivement un sujet important. Du point de vue de la reconstruction d'images, le
probleme est difficile car il faut réussir 8 modéliser le fond conjointement a la re-
construction du disque. Par rapport aux méthodes de soustraction d'images qui
réduisent fortement le niveau du fond par combinaison d’images ou de modes ob-
tenus par analyse en composantes principales, une approche de reconstruction
conjointe de l'objet et du fond permettrait de préserver le flux de I'objet et ainsi
d’atteindre des flux plus faibles.

Lobservation de grands champs en astronomie nécessite de prendre en compte
les variations lentes de la PSF lors des traitements : détection de sources ou recons-
truction d’objets étendus (par déconvolution). Lobservation depuis la Terre avec
des systémes corrigés par les nouvelles générations d’optiques adaptatives (sys-
temes multi-conjugués tels Gems : figure[6.7) permet d’atteindre une haute réso-
lution angulaire sur de grands champs. Les PSF varient cependant dans le champ :
la correction est meilleure proche des étoiles guides (étoiles du champ ou étoiles
laser créées pour les besoins de la correction) et se dégrade progressivement lors-
qu’'on s’en écarte, provoquant un étalement et une anisotropie des PSE Dans ce
contexte, les modeles de variations de la PSF décrits dans le chapitre |3| a partir
de la page[60| peuvent étre appliqués. Lestimation des PSF en différents points de
champs (probleme d’étalonnage) peut étre réalisée directement d’apres les obser-
vations scientifiques lorsque des étoiles non résolues sont présentes dans le champ
(et sont suffisamment nombreuses). Dans le cas ou seuls des objets étendus sont
présents (hormis les étoiles guides), d’autres approches doivent étre développées,
soit de type déconvolution aveugle (piste que nous avons commencé a explorer
dans la thése de Rahul Mourya), soit basées sur des informations additionnelles
(par exemple : frond d’onde mesuré et résidus de correction de 1'optique adapta-
tive).

Le succes de I'application de méthodes réalisant I'inversion de modeles de for-
mation de I'image dépend beaucoup de la bonne adéquation du modele aux don-
nées (modeéle direct et hypotheses de bruits). Les données astronomiques sont sou-
vent pré-traitées (“réduites”), cette phase appliquant divers traitements (interpola-
tion pour remplacer des pixels aberrants ou manquants, corrections de flat field
/ dark field, combinaison de plusieurs observations pouvant nécessiter des trans-
lations ou rotations d’images). Tous ces traitements ont pour effet de corréler le
bruit. Deux voies d’étude semblent par conséquent envisageables : (i) le dévelop-
pement d'un modele direct précis décrivant I'impact des différents étages de I'ins-
trument jusqu’aux mesures brutes sur le détecteur, ou (ii) le traitement des don-
nées réduites par une méthode capable d’apprendre un modele de bruit plus com-
plexe (prise en compte des corrélations spatiales et non stationarités). Lapproche
(i) peut se heurter a la difficulté d’accéder aux données brutes et aux gros volumes
qu'implique le traitement de données non réduites (ex : nombreuses poses, grands
capteurs pour la spectroscopie intégrale de champE]). Elle nécessite une compré-
hension fine du fonctionnement de I'instrument ainsi que 1'(auto)-étalonnage de
nombreux parametres instrumentaux. La contrepartie est la possibilité d’exploiter
au mieux les mesures. Lapproche (ii) est celle que nous avons choisie dans 1’algo-
rithme PACO développé dans la theése d’Olivier Flasseur. Il s’agit d'une approche

5. c’est-a-dire, 'imagerie multi/hyper-spectrale



6.1. Challenges applicatifs 145

Gemini Observatory, GeMS-GSAOI first light Lhe . S5 NGC288, H band
¢ R & S e ,..' . ooy 0 e # b 13mn exposure

B ak B R b R Field of View 87"x87"
O . B it e FWHM = 0.080"

FWHM rms = 0.002"

v

w

-.
Classical AO
L™ (]
L
& i g

-.i‘:' e

Seeing limited

FIGURE 6.7 — Illustration d'un grand champ corrigé par un systéme d’optique adap-
tative multi-conjugué : GeMS-GSAQO. Par rapport a une observation sans optique
adaptative (imagette en bas a droite) ou une optique adaptative simple (ima-
gette du milieu dans le bandeau de droite), la correction multi-conjuguée est bien
meilleure. La réponse impulsionnelle varie néanmoins dans le champ, comme on
peut le constater en comparant la forme des PSF dans les 3 zones cerclées en rouge.
Adapté de [222].
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FIGURE 6.8 — Bien que des rétro-diffuseurs situés a des hauteurs différentes (donc
appartenant a des surfaces urbaines distinctes) soient vus dans une méme case ra-
dar, la combinaison de plusieurs images en conditions interférométriques permet
de les séparer par inversion tomographique.

plus pragmatique. L'apprentissage d'un modele de bruit nécessite de pouvoir com-
biner un nombre significatif d’observations, ou d’imaginer des stratégies d’analyse
locale dans les zones homogenes.

6.1.3 Imagerie radar multivariée : tirer profit de la diversité temporelle,
angulaire, spectrale et polarimétrique

Les évolutions récentes de 'imagerie satellitaire radar (a synthese d’ouverture)
tiennent principalement a la diversité d’informations recueillies en chaque cellule
de résolution :

— information polarimétrique,

— (grandes) séries temporelles,

— larges bandes de fréquence,

— larges couvertures angulaires le long de la trajectoire (modes “spotlight”) ou

via plusieurs acquisitions réalisées sous des angles d’incidence différents.

Lexploitation de cette richesse d’information représente 'un des principaux
challenges de I'imagerie SAR. L'exploitation de la diversité des angles d’incidence,
dans une configuration cohérenteﬁ permet par exemple de réaliser une recons-
truction 3D du volume de rétro-diffuseurs. Ainsi, deux rétrodiffuseurs situés a la
méme distance du radar (a '’échelle de la résolution en distance) peuvent étre sé-

6. c’est-a-dire avec une variation des incidences suffisamment faible pour qu'une cellule de réso-
lution contienne une proportion commune significative entre les différentes images, ainsi qu'un écart
temporel suffisamment limité pour que les changements des surfaces imagées n'introduisent pas de
déphasages trop importants aux échos rétro-diffusés en direction de 'antenne radar
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FIGURE 6.9 — Reconstruction tomographique en imagerie radar : (a) une image op-
tique de Paris (source : Google Maps), (b) une image satellitaire radar TerraSAR-X
(©DLR). Limage optique est prise dans une configuration géométrique permettant
une comparaison aisée avec 'image radar. La trajectoire du radar suit une droite
horizontale, la ligne de visée étant orientée vers le haut. La facade des gratte-ciels
orientée face au radar apparait basculée vers le bas de I'image car les points en
hauteur, plus proches du radar, renvoient un écho plus tét que les points situés a
la base de la facade. A partir d'une pile de 19 images recalées finement, une inver-
sion tomographique peut étre réalisée. Une coupe de la reconstruction le long du
segment représenté en rouge sur les images (a) et (b) est présentée en (c), (d) et (e)
pour 3 estimateurs différents de la littérature.
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parés car la phase obtenue par superposition de leurs échos n’est pas la méme sui-
vant I'angle d’incidence (c’est-a-dire, selon la trajectoire de I'antenne). On parle
de tomographie SAR lorsqu’on cherche a réaliser une telle reconstruction 3D des
rétro-diffuseurs, cf. figure[6.8] Les méthodes de I'état de I'art en tomographie SAR
réalisent une inversion ponctuelle, soit du vecteur d’amplitudes complexes collec-
tées pour une cellule de résolution donnée (i.e., un “pixel” en géométrie radar), soit
de la matrice de covariance estimée localement. La figure illustre les recons-
tructions (appelés “tomogrammes”) obtenues avec 3 méthodes d’inversion del’état
de I'art. Ces reconstructions sont réalisées en géométrie radar, c’est-a-dire que les
deux axes des images correspondent respectivement a la ligne de visée et a la direc-
tion orthogonale a la ligne de visée, pour une tranche tomographique a azimut fixé.
Pour faciliter 'affichage, chaque colonne du tomogramme est représentée avec une
normalisation par le maximum (c.a.d. que le maximum de chaque colonne vaut 1).
Apres formation d'un tomogramme, une étape d’extraction de points significatifs
(maxima locaux) est généralement appliquée, puis, aprés un changement de repére
(de la géométrie radar a la géométrie sol) des méthodes de type “computer vision”
sont employées afin de segmenter les plans formant la scéne 3D.

Ces approches souffrent de limitations. Les méthodes d’inversion tomogra-
phique basées sur les matrices de covariance nécessitent une étape d’estimation
de ces matrices, donc une forme de filtrage spatial. Il est difficile de sélectionner
de facon pertinente le voisinage a utiliser pour ce filtrage car il faut éviter de mé-
langer des cases radar dans lesquelles des cibles situées a des hauteurs différentes
se projettent. Avant d’avoir réalisé 'inversion tomographique, cette sélection est
délicate [78]. Une autre faiblesse est 'absence de contraintes de lissage spatial ga-
rantissant une bonne cohérence des surfaces reconstruites. L'élimination, par un
post-traitement, des cibles erronées (fausses alarmes) n’est pas optimale.

Afin de combler ces deux manques, une approche de type “inversion régula-
risée”, formulée dans la géométrie sol (afin d’exprimer de facon plus simple les
termes de régularisation spatiale) est étudiée dans la these de Clément Rambour.
Linversion d'un tel probleme est difficile car a la fois de grande dimension et non
convexe (les régularisations spatiales ne portant que sur le module des réflectivi-
tés, les phases (dites “phases propres”) n'étant quasiment pas corrélées spatiale-
ment). Les premiers résultats obtenus sont trés encourageants quant au potentiel
de ce type d’approche. Ces travaux permettent d’envisager de nombreuses exten-
sions, comme l'estimation des termes de phase atmosphérique (un probleme de
type auto-étalonnage : 'atmospheére induit un retard qui varie lentement spatia-
lement et qui differe d'une image a I'autre) ou 'emploi de modeles géométriques
plus contraints (inversion / segmentation conjointe).

Le programme Copernicus de la Commission Européenne et de l'ESA vise a per-
mettre un suivi et une étude de I'environnement, a une échelle mondiale. Ce pro-
gramme de 30 satellites, en cours de réalisation, produit déja des données radar
grace a deux satellites (Sentinel 1a, lancé en avril 2014 et Sentinel 1b, lancé en avril
2016) produisant des images avec un temps de revisite trés court de 6 jours (sur
I'Europe) ou 12 jours (dans le monde entier). A la différence de la plupart des autres
programmes spatiaux, les images acquises par ces satellites sont librement acces-
sibles. La communauté scientifique dispose donc de séries temporelles longues, ce
qui permet d’envisager de nouvelles approches de traitement. Il est notamment
possible de combiner ces observations afin d’améliorer le rapport signal / bruit des
images. Nous avons proposé une méthode de filtrage multi-temporelle, résumée
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FIGURE 6.10 — Une reconstruction 3D obtenue dans le cadre de la these de Clément
Rambour par tomographie SAR avec une inversion régularisée. Les cibles signifi-
catives sont extraites du volume reconstruit et représentées dans le méme repere
qu'un modele 3D de Google.

dans la figure[6.12} basée sur le calcul d’'une “super-image” contenant, avec un trés
bon rapport signal / bruit, les principales structures géométriques de la scene. Le
filtrage de 'image rapport obtenue en divisant I'intensité observée a une date ¢ par
la “super-image” permet d’adapter cette “super-image” au contenu propre a cette
date (la scéne évoluant durant la série temporelle, toute I'information ne peut pas
étre réduite a une super-image). Au-dela du filtrage d’'images en intensité, cette ap-
proche de filtrage multi-temporel pourrait étre étendue au cas des images polari-
métriques et/ou aux couples interférométriques.

Apres débruitage, la série temporelle peut beaucoup plus facilement étre ana-
lysée. La figure[6.12]illustre une segmentation obtenue par clustering de I'évolution
temporelle des intensités filtrées (clustering par un mélange de 9 gaussiennes avec
un algorithme EM). On observe une bonne cohérence spatiale des classes estimées,
méme en I'absence de régularisation spatiale explicite, grace a 1'étape de filtrage
multi-temporel. De nombreux traitements exploitant conjointement I'information
spatiale et temporelle peuvent étre envisagés a partir de ces images.

Les images radar de zones urbaines (ou de structures baties) sont caractéri-
sées par de trés forts échos dus a des cibles dominantes. Ces échos, dont I'am-
plitude peut dominer les échos de toutes les cases radar environnantes de plu-
sieurs ordres de grandeur, se traduisent pas une signature caractéristique en forme
de croix. Apres la synthése SAR, ces échos peuvent étre généralement modélisés
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FIGURE 6.11 — Principe de la méthode de filtrage multi-temporelle développée dans
le cadre de I'étude CNES “Filtrage multitemporel d'images radar” : une pile multi-
temporelle est exploitée pour calculer une “super-image” (par moyennage tempo-
rel puis filtrage spatial). Le débruitage d'une image a une date ¢ (de la pile, ou cor-
respondant a une nouvelle date) est réalisé par filtrage de I'image rapport obtenue
en divisant'image (bruitée) a la date de ¢ parla “super-image”. Cette image rapport
est plus proche d'une image de speckle pur que 'image initiale. Aprés débruitage,
I'image rapport est multipliée par la super-image afin de former I'image débruitée
aladate t.

par un produit de fonctions sinus cardinal. Pour limiter 'impact spatial des points
les plus brillants, une apodisation spectrale est par conséquent généralement ap-
pliquée aux images radar. La réponse impulsionnelle décroit alors plus rapide-
ment (au prix d'une légére dégradation de la résolution spatiale due a un élargisse-
ment du lobe principal : compromis classique en apodisation spectrale). Les cibles
peuvent néanmoins étre détectées et extraites de 'image, pour étre éventuellement
re-localisées en un seul pixel, ou conservées dans une composante a part, comme
proposé par Rémi Abergel dans [30], voir figure Ce type de traitement per-
met ainsi de préserver la résolution spatiale tout en réduisant considérablement
I'impact des cibles les plus brillantes sur les pixels environnants. En évitant de re-
courir a une apodisation spectrale, cette approche préserve les statistiques du spe-
ckle (pas d’'introduction d'une corrélation spatiale). Elle est donc particulierement
adaptée comme pré-traitement avant une étape de réduction du speckle ou pour
combiner des images issues de grandes séries temporelles.

Dans les images acquises avec des grandes ouvertures synthétiques, certaines
cibles peuvent présenter un comportement anisotrope (intensité de I'écho variant
entre le début et la fin de la trajectoire du radar, apres correction du lobe d’an-
tenne). Une analyse du comportement de telles cibles, utile notamment a des fins
de classification ou de détection de changement [223], pourrait étre abordée par
une approche de type “probleme inverse”. Le plus simple a mettre en ceuvre serait
une méthode gloutonne de détection de cibles et d’estimation de parametres d’ani-
sotropie (orientation et directivité de la cible) ou de profil angulaire de réponse. En
cas de succes de cette méthode sur des images présentant des cibles isolées, une
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FIGURE 6.12 — Illustration de résultats de la méthode de filtrage multi-temporelle
présentée en ﬁgure pour 3 dates différentes, mettant en évidence la robustesse
de la méthode aux changements temporels. En (d), un clustering de 1'évolution
temporelle des radiométries au cours des 16 dates de la séquence fait apparaitre
des classes liées a des champs cultivés.
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FIGURE 6.13 — Extraction des points brillants d'une image, avec un modele de
cible tenant compte de la réponse impulsionnelle des images radar apres synthese.
D’apres [30].

estimation conjointe de la réponse angulaire de la réflectivité de toutes les cibles
pourra étre tentée par résolution d’'un probleme d’optimisation en grande dimen-
sion.

Lorsque seules quelques images acquises en configuration interférométriques
sont acquises, I'inversion tomographique n’est pas possible (ou, du moins, pas réa-
lisable avec une résolution satisfaisante). Seule la hauteur associée a la cible domi-
nante dans la cellule de résolution est alors recherchée, on parle d’interférométrie
multi-bases. Une difficulté en interférométrie est le faible rapport signal / bruit de
la phase interférométrique ainsi que les ambiguités de hauteur dues a I'enroule-
ment de la phase (phase connue a 27 pres). En interférométrie multi-bases, cer-
taines de ces ambiguités peuvent étre levées, par contre la reconstruction néces-
site la résolution d’'un probleme d’optimisation non convexe difficile (présence de
minima locaux autour des hauteurs d’ambiguité des différentes bases interféromé-
triques). Dans une collaboration internationale avec Giampaolo Ferraioli, Charles
Deledalle et Florence Tupin, nous avons proposé une facon de combiner un fil-
trage non-local basé sur les patches et une technique d’optimisation combinatoire
par graph-cuts : algorithme PARISAR dont des résultats sont illustrés en figures[6.14]
et[6.15] 1l serait intéressant de réussir a étendre cette approche a la reconstruction
de plusieurs cibles par pixel (inversion tomographique) ou de ré-exprimer 'inver-
sion dans la géométrie SAR. Ces extensions nécessitent de reconsidérer la stratégie
de minimisation, I'optimisation combinatoire par graphe n’étant alors plus direc-
tement réalisable.

6.2 CHALLENGES METHODOLOGIQUES

Cette section décrit 3 pistes de recherche pour repousser les performances de
reconstruction et rendre les méthodes développées plus opérationnelles : par amé-
lioration des modeéles de formation d’'image, par de nouvelles approches de recons-
truction, ou encore par réglage automatique de parametres instrumentaux et/ou
des parametres de régularisation.

6.2.1 Modéeles avancés de formation de 'image

Les méthodes de reconstruction et d’analyse d'image nécessitent une modéli-
sation des différents processus en jeu lors de la formation de I'image. L'améliora-
tion de la précision d’'un modele et la prise en compte de contraintes motivées par
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FIGURE 6.14 — Reconstruction de la hauteur a partir de 3 images radar en configu-
ration interférométrique (interférométrie multi-bases, satellite COSMO-SkyMed,
zone urbaine a Naples) : (a) amplitude moyenne, (b) cohérence, (c) 'un des 3 inter-
férogrammes pouvant étre formés, (d) image optique de la zone, (e) estimation par
patch des matrices de covariance suivie d'une inversion pour estimer la hauteur
en tout point, (f) estimation par patch + régularisation des hauteurs (minimisa-
tion sous-optimale : algorithme ICM), (g) estimation par patch + régularisation des
hauteurs (minimisation exacte par graph-cuts), (h) modeéle 3D Google de la zone.
D’apres [30].

la physique sont généralement trés bénéfiques, ce qui justifie de consacrer un ef-
fort significatif a I'étape de modélisation du systeme d’imagerie lorsqu’on aborde
un probleme de reconstruction d’images. Lors de cette étape, il faut cependant
prendre en considération le fait qu'un modele plus précis est souvent également
plus coliteux a manipuler. 1l est par conséquent important d’identifier ce qu’ap-
porte chaque raffinement pour juger de la pertinence d’utiliser un modeéle fin en
fonction du rapport signal sur bruit des mesures : si deux modéles ne different que
d’une fraction du niveau du bruit de mesure, le plus facile a inverser est a préfé-
rer. Notre expérience nous porte a penser que dans les cas de mauvais rapport si-
gnal /bruit, le choix du modele a priori a plus d'impact que le raffinement du mo-
dele direct. Un second aspect a prendre en compte lors de la conception du mo-
déle de formation d’'image est le probleme de I'estimation des parametres instru-
mentaux (question re-discutée au paragraphe[6.2.3) : lorsqu’une description plus
fine de l'instrument est utilisée, des parametres instrumentaux supplémentaires
doivent étre connus, ce qui nécessite un acces a des données d’étalonnage ou la
mise en ceuvre de techniques d’auto-étalonnage.

Parmi les applications décrites dans la section 1 de ce chapitre, on peut men-
tionner 'utilisation de modeles non-linéaires en holographie numérique : lors de la
traversée d'un objet volumique, I’'onde incidente est perturbée. Dans I"approxima-
tion de Born, valable si I'objet diffracte peu, cette perturbation de I'onde incidente
est négligée et chaque tranche de I'objet est considérée illuminée par une onde in-
cidente non perturbée. La reconstruction 3D a partir d’hologrammes acquis sous
différents angles (tomographie diffractive) pourrait bénéficier d'une modélisation
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FIGURE 6.15 — Reconstruction de la hauteur a partir de 3 images radar en configu-
ration interférométrique (interférométrie multi-bases, satellite ERS, zone monta-
gneuse proche de Serre-Poncon) : (a) amplitude moyenne, (b) cohérence, (c) 'un
des 3 interférogrammes pouvant étre formés, (d) estimation par patch des matrices
de covariance suivie d'une inversion pour estimer la hauteur en tout point, (e) es-
timation par patch + régularisation des hauteurs (minimisation sous-optimale : al-
gorithme ICM), (f) estimation par patch + régularisation des hauteurs (minimisa-
tion exacte par graph-cuts). D’apres [30].

plus précise de la diffraction considérant I'impact des tranches de I'objet situées en
amont [224]. Nous comptons étudier au laboratoire Hubert Curien I'application de
modeles non linéaires en tomographie diffractive dans le cadre d'un projet ANR.

De nombreuses applications peuvent bénéficier de la prise en compte d’effets
de non stationnarité de la réponse instrumentale. C’est notamment le cas de la
microscopie a feuille de lumiére, de la microscopie de fluorescence 3D (la varia-
tion étant surtout importante lorsque la profondeur de mise au point est modifiée
afin de balayer toute I'épaisseur de I'échantillon) ou encore de 'astronomie grand
champ.

Une alternative a I'écriture d'un modéle de formation de 'image traduisant
I'impact des différents composants du systeme optique est I'utilisation d’'un mo-
déle simplifié, mais dont le nombre de degrés de liberté est augmenté. Par exemple,
en microscopie holographique, au lieu de modéliser explicitement les effets de co-
hérences spatiale et temporelle limitées ainsi que d’intégration sur le pixel détec-
teur, un modele simplifié peut consister a prendre en compte un phénomene de
filtrage passe-bas, apres détection. La réponse impulsionnelle de ce filtre peut étre
estimée soit d’apres des mesures d’étalonnage, soit directement depuis les holo-
grammes d’objets d’intérét. Un avantage d'une telle approche est de raccourcir la
phase de modélisation, de prendre en compte certains effets qui auraient éven-
tuellement été ignorés méme avec une modélisation plus fine et d’éviter des pro-
blemes difficiles d’identifiabilité : tous les parametres instrumentaux ne peuvent
pas toujours étre estimés de facon unique a partir des mesures disponibles. Une
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erreur d’estimation peut conduire a des erreurs de modele significatives lorsque
les conditions expérimentales évoluent.

Enfin, I'utilisation de modeles plus complexes nécessite I'utilisation de mé-
thodes de reconstruction performantes. Par exemple, le passage d'un modele li-
néaire de formation de I'image a un modele non linéaire rend le probléme d’opti-
misation de 'estimation MAP plus difficile, voire non convexe comme dans le cas
de la microscopie holographique. Lorsque le modele de formation de I'image est
non stationnaire (réponse non stationnaire et / ou bruit non stationnaire) se pose
le probleme de I'adaptation de la régularisation : souhaite-t-on une reconstruction
avec une résolution isotrope et stationnaire ?, souhaite-t-on la meilleure résolution
locale possible ?, peut-on exploiter les zones les mieux résolues pour affiner un mo-
déle de la scéne, a la maniere de la technique de déconvolution 3D proposée par
Ferréol Soulez [225] ?

6.2.2 Méthodes de reconstruction

La conception de nouvelles techniques de reconstruction d'images reste un
sujet tres riche. Plusieurs objectifs peuvent motiver de nouveaux travaux dans le
domaine. Le premier est 'amélioration de la qualité des reconstructions. Selon le
contexte applicatif, cette qualité n’est pas évaluée de la méme maniere. Ainsi, en
physique, les images reconstruites sont utilisées a des fins de mesure ou de visua-
lisation de phénomeénes. Une “bonne” reconstruction est par conséquent une re-
construction conduisant a des estimations des grandeurs d’'intérét présentant un
faible biais et une faible variance. La caractérisation des artefacts de reconstruction
estimportante lors de l'interprétation des images afin de s’assurer qu’'une structure
non significative (un artefact) ne soit pas prise en compte. La restauration d'images
pour le grand public vise quant a elle a produire des images perceptuellement sa-
tisfaisantes. L'“invention” de structures non présentes dans les données initiales
peut étre préférable a d’autres artefacts plus identifiables. Dans ce contexte, des
méthodes comme les réseaux de neurones adversaires GAN [226] peuvent produire
des résultats trés convaincants (un GAN est une paire de réseaux entrainés avec
des objectifs opposés : le premier réseau (génératif) cherche a produire des images
plausibles tandis que le second réseau (discriminant) doit identifier au mieux les
vraies observations des images synthétisées par le premier réseau). Au-dela de I'uti-
lisation d'un GAN qui tend a produire des images dont les artefacts sont difficile-
ment décelables, il est possible de modifier la fonction objectif. Déterminée par la
neg-log-vraisemblance dans le cadre d'une modélisation statistique des observa-
tions, elle peut étre augmentée d’'un terme visant a préserver le contenu percep-
tuel (en préservant les valeurs des descripteurs de bas niveau du réseau VGG19
12271, voir par exemple [228]). Alors que les applications grand public visent & pro-
duire des images plausibles a I'ceil, 'imagerie scientifique cherche a produire des
reconstructions dans lesquelles il n’y a pas d’apparition de “structures fantomes”.
Les réseaux de neurones profonds utilisés en classification (tel VGG19) pourraient
donc également étre utilisés dans ce contexte pour pénaliser, par analyse des ré-
sidus, 'apparition ou la disparition d'une structure visuellement significative afin
de contréler I'impact des artefacts sur l'interprétation humaine des images recons-
truites (photo-interprétation des images aériennes ou satellitaires par exemple).

Un second objectif est 'amélioration de 'opérabilité des méthodes de recons-
truction, par 'automatisation des méthodes (algorithmes non-supervisés), la ré-
duction des temps de calcul ou encore I’amélioration de la robustesse a des écarts
au modele supposé des mesures. Pour les taches de détection, nous avons com-
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mencé a étudier des méthodes pour la localisation rapide d’'un motif connu, en
présence d’outliers [75] : voir ﬁgure Pour les tiches d’estimation, nous avons
montré que les méthodes robustes de type “moindres carrés repondérés” (IRLS)
pouvaient étre améliorées en ajustant le parametre discriminant inliers et outliers
afin d’atteindre un compromis biais-variance sur les parametres d’intérét [79] : voir
les figures[6.17]et[6.18] Dans de nombreuses applications, I'utilisation de méthodes
statistiques robustes facilite la mise en ceuvre des algorithmes développés sur des
jeux de données variés.

Assez souvent, la reconstruction d’'images n’est qu'une étape et des traitements
de type “analyse d’'image” comme la segmentation ou la détection de change-
ments sont réalisés ensuite. Il est souvent intéressant de coupler les deux taches
afin d’exploiter au mieux les données. Ainsi, pour la détection de changements si-
tués au niveau des cibles brillantes en imagerie radar, nous avons montré qu'une
estimation du fond et une identification des cibles conjointement a la détection
de changements améliorait les performances. Lorsqu'on s’'intéresse a des objets
multi-phasés, on peut chercher a résoudre conjointement le probleme de recons-
truction (un probléme inverse) et le probléeme de segmentation, par exemple en
minimisant la variation totale d'une version relaxée (a valeurs réelles dans [0, 1]) de
la fonction indicatrice de chaque phase. En tomographie SAR du milieu urbain, les
rétro-diffuseurs sont généralement situés sur des surfaces (sol, facade, toit). Cer-
taines ambiguitées pourraient étre levées en contraignant une inversion tomogra-
phique a étre constituée de diffuseurs répartis sur des surfaces (préférentiellement
horizontales ou verticales), donc a résoudre conjointement le probléme de recons-
truction et de segmentation des batiments et autres structures urbaines.

Pour étre pleinement exploitables, les reconstructions obtenues doivent pou-
voir étre assorties d’indications de fiabilité. Avec les méthodes de reconstruction
linéaires, il est facile de modéliser la propagation des erreurs de mesure sur I'image
reconstruite. Dans le cas des méthodes non linéaires (souvent itératives), I’étude
de cette propagation est plus difficile, mais possible, au moins de fagon approchée
[229}1230,1231].

Enfin, les techniques d’apprentissage automatique de type réseaux de neu-
rones profonds ouvrent de nombreuses perspectives de conception de nouvelles
méthodes de reconstruction. Nous discutons de certaines pistes possibles dans le

paragraphe

6.2.3 Auto-étalonnage et réglage non supervisé des parametres

Avec I'augmentation de la complexité des modéles de formation d'image, un
plus grand nombre de parametres instrumentaux doivent étre estimés. Certains de
ces parametres peuvent varier d'une acquisition a 'autre (par exemple : une dé-
focalisation). Il est par conséquent important de pouvoir les estimer directement
depuis les images et ce, de facon automatique. Plusieurs stratégies sont possibles.
Lorsque les parametres sont connus de facon approchée, des étapes de recons-
truction peuvent étre alternées avec des étapes d’estimation de ces parametres
instrumentaux (maximum a posteriori joint). Ce type d’approche est particuliere-
ment adapté aux problémes de recalages géométriques, comme en tomographie
par microscopie électronique [20] ou en super-résolution [26]. Pour d’autres para-
metres (forme la réponse impulsionnelle notamment), la maximisation conjointe
peut échouer et il est alors préférable d’utiliser une approche de type “marginali-
sation”. De bons résultats ont été obtenus dans la littérature pour des problemes
inverses linéaires de type “déconvolution” [232] 233} 234]. Lapproche de margina-
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FIGURE 6.16 - Comparaison de différentes cartes de détection calculées pour la dé-
tection d’'un motif connu dans du bruit. De gauche a droite : motif recherché, don-
nées simulées (bruit gaussien + 5% d’outliers, seul le centre du champ est mesuré,
la zone non mesurée apparait en noir), corrélation (non robuste : le motif n’est pas
correctement localisé), corrélation normalisée (non robuste), critere “locally most
powerful” avec modele de bruit de Cauchy (sans normalisation, fonctionne cor-
rectement si le motif n'est pas tronqué par la zone non mesurée), critére “locally
most powerful” avec modele de bruit de Cauchy (avec normalisation, fonctionne
correctement pour un motif en bord de champ ou hors du champ). D’apres [75]
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FIGURE 6.17 — Approche proposée pour le réglage automatique du parametre s
permettant de discriminer inliers et outliers : partant d'un estimateur robuste de
I'écart-type (MAD), le parametre s est augmenté afin d’inclure plus de mesures et
ainsi de réduire la variance. La valeur de s choisie est la plus grande telle que I'in-
tersection des intervalles de confiance précédents soit non nulle, réalisant ainsi un
compromis entre variance d’estimation et biais introduit par les outliers. D’apreés
[79]
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FIGURE 6.18 — Un hologramme d’un petit objet sphérique (diametre 100 um). Un
objet dans le champ (cheveu placé verticalement) produit des franges beaucoup
plus contrastées que celles de I'objet d'intérét. Lestimation de la taille et de la po-
sition 3D de I'objet sphérique en est perturbée. Lutilisation d'une approche ro-
buste (ici, les moindres carrés repondérés) permet de réduire considérablement
I'influence des objets non désirés. D’apres

lisation nécessite, pour pouvoir exprimer de facon analytique la distribution mar-
ginale, un modele gaussien de 'image de I'objet. Apres estimation des parametres
instrumentaux, ces parametres peuvent étre utilisés par une méthode de restaura-
tion considérant une distribution a priori non gaussienne.

Pour que les méthodes de reconstruction puissent étre utilisées de facon opéra-
tionnelle, il faut également faciliter le réglage des parametres de reconstruction (on
les désigne généralement sous le terme d’ hyper-parametres). Plusieurs approches
peuvent étre envisagées. Une difficulté dans le réglage des hyper-parametres tient
de I'absence d’information sur leur échelle (parameétres adimensionnels pouvant
varier sur des plages d'une dizaine d’ordres de grandeur). Il est possible dans un
certain nombre de cas de reformuler les méthodes de reconstruction afin que ces
parametres aient une signification physique (par exemple : fraction des pixels cou-
verts par des objets, écart-type du gradient spatial des objets) ou d’exprimer le
probléeme de minimisation sous une contrainte (attache aux données inférieure a
un seuil). Au-dela de la simplification de l'interprétation des hyper-parametres, il
existe des méthodes de réglage automatique. Une famille de méthodes est basée
sur une estimation du risque E[ (1 — Uyrai)?]. Lestimateur SURE et I'estimateur SU-
GAR (gradient du risque) [235] peuvent étre utilisés pour déterminer les valeurs des
hyper-parametres conduisant a la reconstruction de risque minimal. La minimisa-
tion du risque estimé nécessite généralement de réaliser plusieurs reconstructions.
I1a été montré qu'il est également possible d’ajuster a la volée les hyper-parametres
dans une unique étape de reconstruction avec ces approches [236]. Enfin, une mo-
délisation bayésienne peut-étre employée. Dans le cas de modeéles gaussiens, I’esti-
mation est rendue aisée par la forme explicite des distributions marginales et a pos-
teriori. Pour d’autres distributions, 'emploi d’a priori dits “conjugués” permet de
continuer a exprimer analytiquement les distributions d’intérét. Au-dela de ces cas,
il faut utiliser des méthodes de type “échantillonnage stochastique”. Lutilisation
de modeéles gaussiens conitionnellement a des variables cachées permet la mise en
ceuvre d’échantillonneurs efficaces [237]. Ces techniques vont étre abordées dans
le cadre du projet inter-disciplinaires RESSOURCES que je porte.
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6.3 AXES METHODOLOGIQUES PLURI-DISCIPLINAIRES

Cette section décrit 3 pistes a I'interface entre le traitement d’'image et d’autres
disciplines qui me semblent particuliérement porteuses.

6.3.1 La co-conception : marier la conception instrumentale et les traitements
numériques

La détection de la position tridimensionnelle de molécules fluorescentes
uniques a conduit a I'utilisation conjointe d’'un systeme optique et de traitements
numériques afin d’optimiser la précision de localisation. Un déphasage bien choisi
dans un plan pupille (introduit grace a un modulateur de lumiére) permet de pro-
duire une réponse impulsionnelle encodant I'information de profondeur sous la
forme d’'une double hélice [238] : une idée qui a valu, avec les développements
des techniques d’imagerie super-résolue par fluorescence de molécules uniques,
le prix Nobel de chimie en 2014 a son inventeur. Il s’agit probablement du succes
le plus marquant d’'une approche de co-conception : la maximisation des perfor-
mances de détection ont guidé la modification du systéme optique. Sans traite-
ment numérique adapté, cette modification n’aurait pas de sens (sans traitement,
les images produites ne sont pas plus satisfaisantes).

En microscopie holographique, plusieurs parametres instrumentaux doivent
étre choisis : taille du champ, cohérence de la source, longueur d’onde, distance de
défocalisation. Selon les choix réalisés, la résolution des images reconstruites varie.
Dans 'article [12], nous avons utilisé les bornes de Cramér-Rao afin de caractériser
la précision de localisation d’'une source ponctuelle en fonction de la distance de
défocalisation et de sa position dans le champ. Les expressions analytiques obte-
nues, généralisant les formules de résolution sur I’axe optique bien connues en ho-
lographie numérique, permettent de guider le choix de la configuration expérimen-
tale, cf. figures et[6.20] La prise en compte de phénomeénes comme I'intégra-
tion sur le pixel détecteur, la cohérence limitée de la source ou I’extension spatiale
des objets (pour la métrologie de gouttelettes, par exemple) ne permet plus d’obte-
nir des expressions analytiques. Néanmoins, les cartes produites numériquement
peuvent étre utilisées pour caractériser la performance des reconstructions et /ou
choisir les parameétres instrumentaux les plus adaptés.

Dans un probléme de détection comme celui de la détection d’exo-planetes
décrit en page[140} les bornes de Cramér-Rao peuvent également servir a caracté-
riser les performances (précision astrométrique et photométrique) : la figure[6.21]
présente des cartes de précision astrométrique et photométrique, pour différentes
longueurs d’onde (considérées séparément), que I'on peut espérer atteindre avec
I'algorithme PACO.

En complément du calcul des variances d’estimation, il est possible d’estimer
le flux nécessaire pour qu'une source puisse étre détectée par PACO a un seuil de
détection donné (c’est-a-dire, pour une probabilité de fausses alarmes fixée). Ainsi,
le contraste ultime réalisable par I'algorithme peut étre déterminé. Nous représen-
tons en figure de telles cartes de contrastes. On constate qu’il est plus diffi-
cile de détecter une source au centre du champ (donc pres de I'étoile observée), ce
qui se concoit aisément : les résidus stellaires y sont les plus importants. La pro-
duction de telles cartes permet non seulement de caractériser les performances du
systeme (limites de sensibilité), mais peuvent également guider la conception de
nouveaux instruments. Parmi les évolutions instrumentales possibles en imagerie
haut contraste, I'utilisation d’'une caméra rapide est envisagée afin d’exploiter au
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FIGURE 6.19 — Les bornes de Cramér-Rao fournissent un outil théorique pour la
caractérisation de la précision (variance d’estimation) atteignable pour une confi-
guration expérimentale donnée. Pour caractériser la résolution 3D de ’holographie
sans lentille, on calcule les variations de la figure de diffraction qu'induit un dépla-
cement infinitésimal d'une pastille opaque ponctuelle. D’apres [12].

() (d)

FIGURE 6.20 — Représentation de la résolution de 'holographie sans lentille : (a) la
résolution transversale est meilleure au centre du champ, (b) la résolution axiale est
meilleure au centre du champ ou hors-champ (des franges hautes fréquence étant
alors enregistrées par le capteur). D’apres [12].
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FIGURE 6.21 —Bornes de Cramér-Rao 6 = {6 4,6 1,0, } sur les parametres de flux («,
exprimé en flux normalisé par celui de I'étoile hote) et de position angulaire (x et
). Plus le flux de la source détectée est élevé, meilleure est sa localisation angulaire
(x,y). Les précisions 6 et 6, sont donc exprimées en pixels, a un facteur 1/« pres
(la précision est de I'ordre du pixel pour une source dont le flux est 10000 fois plus
faible que celui de I'étoile hote). Les cartes ont été calculées par Olivier Flasseur sur
des observations SPHERE/IFS de I'étoile HR8799. D’apres [86].

mieux les instants les plus favorables (source située entre deux grains de speckle).
Les outils statistiques de caractérisation de la performance de détection et d’esti-
mation (astrométrie et photométrie) peuvent jouer un role central pour la sélection
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FIGURE 6.22 — Limites théoriques de détection : contraste minimum entre I’exopla-
nete et I'étoile hote pour que la détection soit possible (étoile HD131399, instru-
ment SPHERE-IRDIS). D’apres [32].

du mode d’observation le plus approprié et pour guider les évolutions du systéme
optique.

Au-dela de l'astronomie, en conception optique, une démarche de co-
conception peut étre mise en ceuvre pour obtenir un systeme hybride optique-
numérique dont les performances sont améliorées. Ainsi, la profondeur de champ
d’un systéme optique peut étre améliorée en rendant la réponse du systéme quasi-
invariante pour toutes les distances comprises dans 'intervalle sur lequel la pro-
fondeur de champ doit étre étendue, puis en réalisant une déconvolution numé-
rique afin d’améliorer la résolution (trés médiocre) du systeme optique [239]. Cette
approche a été suivie dans le stage de Cyprien Muller co-encadré avec Thierry Lé-
pine, dans lequel nous avons étudié un instrument combinant a la fois une ouver-
ture numérique importante et une grande profondeur de champ par ajout d’'une
aberration de phase et un post-traitement de type déconvolution régularisée par
minimisation de la variation totale : figure[6.23] Un verrou pour l'utilisation effec-
tive de tels systemes est la nécessité d’utiliser une méthode de restauration temps-
réel, ce qui limite en pratique a des algorithmes non-itératifs de type filtre de Wie-
ner (pour produire des images a la cadence vidéo et en haute définition). Les pro-
grés récents réalisés avec les réseaux convolutionnels (cf. discussion dans le pa-
ragraphe permettent d’envisager I'application de réseaux dans un schéma
non-itératif, afin d’atteindre des qualités de restauration bien supérieures. Luti-
lisation de simulateurs précis (logiciels de conception optique comme Zemax) ca-
pables de rendre compte de nombreux phénomenes (diffusion de lumieére parasite,
effets de variation dans le champ de la réponse impulsionnelle) pourrait produire
les couples “observation simulée” / “image idéale” nécessaires a 'entrainement de
telles méthodes de restauration.

Lutilisation d’'un détecteur plan contraint le systéme optique a focaliser dans
un plan. Si la surface sur laquelle I'image se forme était sphérique, la performance
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FIGURE 6.23 — La conception d'un instrument hybride optique + traitement im-
pacte le design optique : en imagerie infrarouge, un grande ouverture numérique et
une grande profondeur de champ peuvent étre obtenus simultanément par décon-
volution. Lintroduction d'une aberration de phase dans le chemin optique rend la
réponse impulsionnelle quasiment invariante pour un large éventail de distances.
La restauration en est par conséquent simplifiée. D’apres le stage de master 1 de
Cyprien Muller co-encadré avec Thierry Lépine.

des systémes optiques pourrait étre tres fortement améliorée (taille du champ et
résolution) : Kevin Thompson et Jannick Rolland décrivent de tels systémes sous le
terme d’“extreme optical design” [240]. Le développement de détecteurs courbes
représente une difficulté technologique trop importante pour que de tels systemes
puissent étre largement applicables en pratique. La mise en ceuvre de ces concepts
instrumentaux passe donc par I'introduction d'un composant optique (aberration
de phase) augmentant fortement la profondeur de champ. Ainsi, l'utilisation d'un
imageur courbe ou plan devient équivalente. L'image formée sur le capteur n’est
pas nette mais nécessite une étape de déconvolution afin d’atteindre la résolution
du systéme, comme dans le cas de 'augmentation de la profondeur de champ dé-
crit dans le paragraphe précédent et en figure[6.23]

6.3.2 Passage al’échelle des méthodes de reconstruction

Les domaines applicatifs visés : télédétection, astronomie et imagerie biomédi-
cale présentent le point commun de produire des volumes considérables de don-
nées qui dépassent les capacités de traitement accessibles pour appliquer les mé-
thodes de reconstruction les plus raffinées. En télédétection, les satellites Sentinel-
1 et Sentinel-2 produisent des images a une résolution au sol de 'ordre de 10m,
avec un temps de revisite de 5/6 jours. Par conséquent, le suivi a 'échelle continen-
tale sur une année représente un volume de 'ordre de 100 tera-pixels (pour I'Eu-
rope, soit environ 10 millions de km?, en considérant 2 canaux polarimétriques en
orbite montante, 2 canaux polarimétriques en orbite descendante pour Sentinel-1
et les 12 bandes spectrales de Sentinel-2). En astronomie, I'acquisition de cubes
hyper-spectraux a haute cadence nécessite le traitement de téra-octets de don-
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nées et des stratégies de traitement a la volée pour réduire les contraintes de sto-
ckage (débit en écriture). En imagerie microscopique, 'acquisition d'images multi-
spectrales, a différentes profondeurs et/ou selon différentes incidences conduit
également a des volumes importants.

Le passage a I’échelle des algorithmes représente par conséquent un vrai pro-
bléme (“big data” en novlangue). Différentes réponses peuvent y étre apportées.
L'évolution des architectures informatiques (processeurs multi-cceurs, cartes gra-
phiques détournées pour réaliser du calcul intensif, clusters) nécessite un effort
de conception pour permettre la parallélisation du code. Cette parallélisation peut
étre réalisée a différents niveaux, par I'utilisation de bibliotheques elles-mémes pa-
rallélisées (comme par exemple les bibliotheques FFTW et CuFFTE] pour le calcul
des transformées de Fourier discrétes), par découpage des données (parallélisme
de données) ou des taches (parallélisme de taches). Une des difficultés en recons-
truction est la nécessité d’exploiter conjointement toutes les données, ce qui im-
plique, lorsque des traitements sont réalisés en paralléle sur des sous-parties des
données, une étape de consensus dans laquelle les reconstructions sont partagées.
Le débit disponible pour la circulation de ce flot de données peut alors représen-
ter un goulot d’étranglement pour un déploiement sur un cluster et milite, pour
les problémes de taille modérée, pour I'utilisation d’'une machine unique afin de
partager toutes les données en mémoire vive. Le passage a de plus gros volumes
de données impose une stratégie de découpage afin de rompre les dépendances et
pouvoir traiter de facon indépendante les données, sur des nceuds distincts.

Au-dela de 'accélération des traitements par exploitation de nombreuses uni-
tés de calcul, il est également nécessaire d’adapter les algorithmes. Les nombreuses
méthodes de reconstruction basées sur des méthodes de minimisation itératives
peuvent bénéficier des progrés réalisés en optimisation numérique (optimisation
non-lisse performante, préconditionneurs adaptés au probléme, optimisation dis-
crete). Les stratégies de traitement en ligne tres utilisées dans le domaine de I'ap-
prentissage automatique (tel que le gradient stochastique) permettent d’envisager
réaliser des estimations avec une passe unique sur 'ensemble des données, dans
les cas ot la quantité de données est importante (redondance d’information).

Les stratégies de traitement a la demande (dans des plateformes distribuées
comme Google Earth Enginehttps://earthengine.google.com/) représentent
une approche intéressante dans le cas de tres grand champs : 1a zone visualisée par
I'utilisateur est traitée a la volée pour éviter un traitement complet de 'ensemble
des données (dont une infime partie est explorée par |'utilisateur).

L'augmentation de la dimension des problemes rend critique 1'automatisation
des méthodes : il n’est plus envisageable de réaliser des reconstructions pour de
multiples valeurs de parametres afin de sélectionner manuellement (ou automati-
quement) la reconstruction la plus adaptée.

6.3.3 Apprentissage automatique de modéles des mesures et des scénes

Le domaine de la restauration et de la reconstruction d'images a évolué sur plu-
sieurs décennies, porté d'une part par les besoins applicatifs de reconstruction en
tomographie par rayons X, imagerie par résonance magnétique nucléaire, imagerie
radar a synthese d’ouverture ou encore en radio-astronomie puis en astronomie,
et d’autre part par des avancées méthodologiques (modéles markoviens, trans-

7. http://waw.fftw.org/
8. https://developer.nvidia.com/cufft
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formées en ondelettes, théorie de I'échantillonnage compressé). Dans un premier
temps, les efforts ont principalement porté sur le développement de formules de
reconstruction analytiques (formules de reconstruction tomographique, filtre de
Wiener, filtres de Lee [241] ou de Kuan [242] en radar), puis sur des méthodes itéra-
tives efficaces tirées de différents domaines de 'optimisation numérique (convexe,
non-lisse, combinatoire). Depuis une dizaine d’années, I'application de techniques
d’apprentissage automatique (machine learning) aux problémes de restauration
et de reconstruction a permis de considérer des modeles d’'images beaucoup plus
complexes et ainsi de réaliser des progres importants. Les modéles markoviens ont
été étendus a des voisinages beaucoup plus importants [243], des modeles de la
distribution des patches d’'images naturelles de type “combinaison parcimonieuse
d’atomes tirés d'un dictionnaire” [214] ou “mélange de gaussiennes” [160] ont été
appris et appliqués au débruitage, a la déconvolution ou a la super-résolution. Les
succes des réseaux de neurones profonds, notamment en interprétation automa-
tique des images, ont motivé de nombreux travaux ces derniéres années. Les ar-
ticles [244] et [245] dressent un état de ’art des approches développées spécifique-
ment en restauration et reconstruction d’images. L'éditorial du numéro spécial de
la revue IEEE transactions on Medical Imaging daté de juin 2018 et consacré a I'ap-
prentissage automatique pour la reconstruction d’'images est titré : “Image recons-
truction is a new frontier of machine learning”. Il témoigne de I'intérét porté par la
communauté a ces approches.

Lapplication de méthodes d’apprentissage automatique de type “réseaux de
neurones profonds” a des problémes de reconstruction d’images est en pleine ef-
fervescence mais elle pose plusieurs questions, notamment : (a) comment inclure
la modélisation physique de la formation des mesures (le modele direct) 2 (b) com-
ment imposer des contraintes / a priori propres au domaine sur la solution (par
exemple : contrainte de positivité, de support) (c) comment garantir de bonnes
propriétés de généralisation lorsqu’on sera confronté a des observations qui dif-
ferent des cas rencontrés lors de la phase d’apprentissage ? (d) comment adapter
efficacement la méthode de reconstruction a des changements de conditions (évo-
lution du rapport signal sur bruit, modification de la réponse instrumentale) ?.

Trois directions ont été principalement explorées dans la littérature pour appli-
quer les techniques d’apprentissage profond a la reconstruction :

(a) 'apprentissage d'un réseau dont le role est de réduire les artefacts de recons-
truction produits par une méthode linéaire (de type : filtre de Wiener), voir par
exemple [246],

(b) lareconstruction itérative par un algorithme obtenu via une séparation de va-
riables, puis I'application d'une pénalisation quadratique ou de la méthode
ADMM décrite page[108] Lalgorithme revient alors a alterner une étape de type
filtrage de Wiener et une étape de débruitage typiquement réalisée par un ré-
seau convolutionnel profond [247,(248],

(c) le déroulement d'une dizaine d’itérations de I'algorithme (b), puis 'entraine-
ment de chacun des réseaux afin de maximiser la qualité des images produites
en bout de chaine [249].

Ces trois approches sont résumées en figure Les approches (a) et (c) pré-
sentent I'inconvénient de nécessiter de réaliser 'entrainement d'un réseau pour
des conditions d’utilisation spécifiques (rapport signal / bruit fixé, parametre ins-
trumentaux figés) et sont peu généralisables lorsque ces conditions varient. L'ap-
proche (b), elle, ne nécessite pas d’entrainement spécifique. Elle est donc facile
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FIGURE 6.24 — Résumé des 3 principales approches pour intégrer des réseaux pro-
fonds dans une méthode de reconstruction.
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FIGURE 6.25 — Reconstruction holographique d'un objet opaque avec un a priori
implicite exprimé sous la forme d’un débruiteur gaussien de type “réseau convolu-
tionnel profond” et une contrainte de parcimonie. Résultats obtenus dans le stage
de master 2 d’Amitoz Azad.

a mettre en ceuvre et s’adapte a des contextes variés. En pratique, 'entrainement
d’'unréseau dédié a une configuration expérimentale figée permet d’obtenir de tres
bonnes performances lorsque la mise en ceuvre s’effectue dans les mémes condi-
tions. Lapproche (c), s’avere particulierement performante en terme de qualité
d’images produites [249].

En holographie, nous étudions 'application de 'approche (b) afin d’exploiter
un réseau pré-entrainé sur des images naturelles. Un tel réseau peut fournir un a
priori plus riche que les régularisation explicite de type lissage. Néanmoins, lors-
qu’'on s’écarte d'un simple probleme de type débruitage et déconvolution avec un
faible flou, commme en holographie, I'inversion est plus difficile et la convergence
de l'algorithme vers un bon minimum local n’est pas évidente. La combinaison de
I'a priori implicite basé sur un réseau profond et d’a priori plus conventionnels
comme une contrainte de parcimonie semble prometteuse, cf. ﬁgure

En imagerie radar, nous avons proposé récemment un cadre général, relevant
également de I'approche (b), nommé MuLoG ([28], cf. figure[6.26), permettant d'in-
clure a la fois un modeéle physique du phénomene de speckle en radar (notamment
en polarimétrie ou interférométrie radar) et un a priori explicite ou implicite, sous
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FIGURE 6.26 — Principe de I'algorithme MuLoG appliqué a I'estimation de matrices
de covariances en imagerie radar polarimétrique.

la forme d’un débruiteur gaussien (donc d’un opérateur proximal). La figure [6.27]
illustre des résultats obtenus en imagerie radar polarimétrique avec un réseau de
neurones profond.

Dans le cas d'images radar en intensité, nous étudions l'intérét d’entrainer un
réseau spécifiquement sur des images radar, selon 'approche (a). Lutilisation de
grandes piles temporelles permet de générer des “super-images” avec un trés bon
rapport signal / bruit (cf. discussion page sur le filtrage multi-temporel). Ces
images peuvent étre utilisées comme vérité terrain pour entrainer un réseau convo-
lutionnel (résiduel) a apprendre a retirer le speckle présent dans les images radar.
Dans le cadre du stage d’Emanuele Dalsasso, nous entrainons un réseau convo-
lutionnel dont I'architecture est représentée en figure [6.28] Un tel réseau permet
d’atteindre des performances supérieures a I'état de I'art sur des simulations nu-
mériques. Nous comptons rendre nos simulations plus réalistes (prise en compte
des corrélations spatiales du speckle dues au sur-échantillonnage et a I'apodisation
spectrale) afin de gagner en robustesse lors de I'application de I'algorithme sur les
données fournies par 'ESA. La prise en compte des corrélations spatiales du bruit,
délicates pour la quasi-totalité des méthodes de réduction du speckle, devrait pou-
voir étre intégrée grace a I'entrainement sur des données simulées présentant ce
type de corrélation.

De nombreux travaux récents s'intéressent a I'apprentissage de modeles sta-
tistiques a priori utilisables dans des méthodes itératives de reconstruction [247,
248,250, 251]. Ces approches permettent de combiner a la fois 'expertise sur une
modalité ou sur un instrument, via 'utilisation d’'un modele direct raffiné, et la ri-
chesse de modeles statistiques complexes appris sur un grand nombre d’images
naturelles.

Le probleme de la déconvolution aveugle est réputé particulierement difficile
en traitement de 'image. L'apprentissage de modeles statistiques riches des images
naturelles permet d’envisager des progres importants par rapport aux modeles as-
sez simples (contours francs) utilisés jusqu’a maintenant. Lapprentissage de ré-
seaux capables de discriminer une image floue d’'une image nette semble notam-
ment une voie prometteuse pour 'identification de la réponse impulsionnelle du
systeme imageur, notamment dans le cas de systémes a réponse spatialement va-
riable [252].

Les problemes de détection peuvent également étre abordés sous I'angle de
I'apprentissage automatique, avec 1'objectif d’obtenir un traitement plus rapide
que des méthodes itératives d’estimation de la localisation sub-pixélique [253].

Par ailleurs, la combinaison des techniques issues du deep learning (débrui-
teurs basés sur des réseaux convolutionnels profonds) et des méthodes non lo-
cales d’identification des patches similaires peuvent fournir des pistes pour pré-
venir I'apparition d’artefacts : [254} 255].
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FIGURE 6.27 — Application de I'algorithme MuLoG a la réduction du bruit de spe-
ckle en polarimétrie radar : image aéroportée E-SAR ©DLR, (b) filtrage spatial par
moyennage dans une fenétre glissante 3 x 3, (c) réduction du speckle obtenue avec
I'algorithme NL-SAR développé en grande partie pendant la thése de Charles Dele-
dalle, (d) réduction du speckle avec MuLoG et un réseau de neurones profond pour
le débruitage gaussien [247], (e) et (g) composition colorée des 3 premiers canaux
avant/apres débruitage, (f) et (h) représentation des 3 derniers canaux.
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FIGURE 6.28 — Architecture du réseau convolutionnel profond utilisé pour ap-
prendre a retirer le speckle des images radar en intensité. Source : stage d’Emanuele
Dalsasso.
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FIGURE 6.29 - Illustration de la performance du réseau représenté en figure
sur une expérience synthétique : une image quasiment sans bruit (moyenne en in-
tensité de 53 images Sentinel-1, débruitée par MuLoG) en (a) est corrompue arti-
ficiellement par un speckle simulé : (b). Le réseau parvient a retrouver une image
tres proche de I'image initiale (c). Lanalyse des résidus (d) confirme que la plupart
des détails géométriques ont été bien préservés et qu’il n'y a pas d’'introduction de
biais radiométrique significatif. Source : stage d' Emanuele Dalsasso.
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La coopération de réseaux entrainés conjointement pour résoudre des taches
différentes, par exemple de restauration et de segmentation, peut produire de
meilleurs résultats que la résolution séparée de chacune de ces taches [256]. Les
approches d’apprentissage conjoint (multi-taches) représentent une réponse plus
satisfaisante a la question “pourquoi débruiter ?” qu'un simple déploiement d'une
chaine de traitement : restauration puis segmentation / interprétation de I'image.
La coopération de réseaux traitant conjointement des données de nature différente
(par exemple, une image optique et une image radar de la méme zone) représente
également une voie prometteuse d’exploitation des données rendues disponibles
par des constellations comme les satellites Sentinel-1 (radar) et Sentinel-2 (op-
tique) de ’ESA.

Ces sujets sont au cceur de nombreux travaux en cours. Je co-organise une
réunion du GdR ISIS en octobre prochain dans le cadre des actions “télédétection”
et “apprentissage” afin de réaliser un état des lieux des études et résultats les plus
récents.
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Résumé

La reconstruction d’images désigne le probléeme d’estimation d’images a
partir de mesures bruitées, éventuellement indirectes. Elle nécessite le dévelop-
pement de méthodes de traitement du signal dédiées et d’algorithmes efficaces.
Les méthodes de reconstruction sont basées sur trois étapes fondamentales : (a) la
modélisation des mesures (depuis la propagation des ondes jusqu’a la collecte par
I'instrument et son détecteur) ; (b) la modélisation de la classe des images d’intérét
(propriétés de régularité, distribution statistique des images naturelles); (c) un
estimateur produisant une reconstruction a la fois en accord avec les mesures,
d’apres le modele (a), et compatible avec le modele des images (b).

Cette derniére décennie, j’ai étudié des problémes de reconstruction d’images
dans différents contextes applicatifs : la télédétection (imagerie radar par syn-
theése d’ouverture), la microscopie holographique (pour la métrologie optique
3D et I'imagerie biomédicale) et I'astronomie (haute résolution angulaire et
haut contraste). J’ai développé des méthodes basées sur le cadre des problemes
inverses, conduisant a des algorithmes basés sur des stratégies d’optimisation nu-
mérique (optimisation en grande dimension, optimisation non lisse, optimisation
discrete par graph-cuts) ainsi que des approches par patches.

La reconstruction d’'images reste un domaine de recherche tres actif et de
nombreuses pistes de recherche peuvent étre envisagées, soit pour répondre a des
enjeux applicatifs importants, soit pour améliorer les méthodes de reconstruction.
En particulier, les techniques conduisant a des algorithmes de reconstruction en-
tierement automatiques et les approches d’apprentissage de modeles de recons-
truction complexes (comme les réseaux convolutionnels profonds) semblent par-
ticulierement prometteuses.

Abstract

Image reconstruction is the process of estimating images from noisy and
possibly indirect measurements. It requires the development of signal processing
methods and efficient algorithms. Reconstruction methods are based on three
fundamental ingredients : (i) a modeling of the measurements (from wave pro-
pagation to the collection by the instrument and its detector); (ii) a modeling of
the class of images under study (image regularity, statistical distribution of natural
images); (iii) an estimator that produces a reconstruction that is both in good
agreement with the measurements, according to (i), and that fits the model of
images (ii).

This last decade, I have considered image reconstruction problems that arise
in several fields : remote sensing (synthetic aperture radar imaging), holographic
microscopy (for 3D optical metrology and biomedical imaging) and astronomy
(high angular resolution and high contrast imaging). I developed methods based
on the inverse problems framework, leading to algorithms that rely on numerical
optimization strategies (large scale optimization, non-smooth optimization, dis-
crete optimization by graph-cuts), and patch-based approaches.

Image reconstruction is still a hot research topic and several directions for
future research can be considered, either to address important applicative chal-
lenges, or to improve the reconstruction methods. In particular, techniques leading
to fully automatic reconstruction algorithms and approaches to learn complex re-
construction models (like deep convolution networks) are very promising.
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