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‘ PLAN DE L’EXPOSE '

Problemes inverse en imagerie

Méthodes algébriques déterministes

Méthodes probabilistes

Approche bayésienne

Modélisations a priori

Modeles séparables

Modeles markoviens simples

Modeles markoviens avec variables cachées lignes, contours et régions
Aspects mise en oeuvres et calcul bayésien

Exemples: Tomographie X, Imagerie microondes, Fusion d’images,
Super-résolution, Séparation de sources, Imagerie hyperspectrale

Conclusions

<
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‘ PROBLEMES INVERSES EN IMAGERIE: TOMOGRAPHIE I

cham
d’eX01gaﬁ1

obje * [ obje

Imagerle active Imagerie passive

ligne|de mesure 1lighe de mesure

cham
incide cham

e obje incident obje

4H>

transmission réflection

Probleme directe: Connaisant 1’objet calculer les mesures

Probleme inverse: Connaisant les mesures trouver 1’objet
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/ TOMOGRAPHIE X '

3D 2D

80

—20}

-60}

flay)dl golr) = / Flz,y) di
Er,q;

9¢(T1,T2):/£

[ Probleme directe: f(z,y) ou f(z,y,2) — g4(r) or ge(ri,ra)
\ [ Probleme inverse: gp(r) ou gy(r1,m2) — f(z,y) or f(x,y,2)

1,72,

N

9

4



A. Mohammad-Djafari Séminaire Lab. de Neurosciences Cognitives & Imagerie Cérébrale, LENA, Paris

13 nov. 2006

-

150

100

501

<:>

=501

100

TOMOGRAPHIE X ET TRANSFORMEE DE RADON

@
W&V

flz,y)—~ TR >g(r,¢)
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TOMOGRAPHIE X ET TRANSFORMEE DE RADON

@
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/ METHODES D’ INVERSION ANALYTIQUE I \

(1 motes 2g(r, ¢)
fle.y) = (‘ﬁ)/ | ey O

0
Dérivation D : g(r,¢) = —gg", ?)
-
1 [ 7
Transformée de Hilbert H : gi(r',¢) = — / (g(r, (b,)) dr
o (r—r
1 T
Rétroprojection B : flz,y) = o / g1(r' = xcos¢+ysing, ¢) do

T Jo

f(z,y) =BHDg(r,¢) =B F; " Q| Fig(r, ¢)

e Rétroprojection des projections filtrées:

g(re)| TF Filtre TFL |gi(r¢)| Rétroprojection | f(x,y)
—

\ Fi Q] Fit B /
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/ ‘ METHODES D’INVERSION ALGEBRIQUE I

gi

SN
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/ ‘ METHODES D’ INVERSION DETERMINISTE ' \

Ingrédients de base :
e Un modele directe : g=H(f)+e

e Une mesure d’adéquation aux données : Q(g, H(f))

e Une paramétrisation f(@) ou une fonctionnelle de régularisation ®( f)

Méthodes d’inversion standard :

AN

e Eistimation paramétrique : 6 = arg m@in {Q(g, H(f(0)))=llg— H(f(g))HQ}

e Optimisation sous contraintes :
f =arg m}n {®(f)} sous contrainte g = H(f) ou Q(g,H(f)) <e
e Critere régularisé :

f=arg m}n {Q(g, H(f)) +  O(f)}

- _/
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RECONSTRUCTION D’IMAGE A PARTIR DE DEUX PROJECTIONS '

g1 ={g1, - ,gn} horizontal

92 — {gn—l—h e 79277,} Vel‘tical
j]' gon
N=n?
S D gi:ZHijf]’, 1=1,---M =2n
j=1
H’ij — {071}
f:{fh... 7fN}
fn fn2 Jh+1 . L
i ’ i g1=H:,f, g2=Hyf
D H
a1 Q. a. g — g1 , H — 1
o ; - g2 H2
g=Hf
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|
| —

Original

L

Rétroprojection

T

MC

‘ LIMITES DES METHODES ANALYTIQUES ET DETERMINISTES I

‘

<

Rég. + positivité 4+ support /
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METHODES PROBABILISTES '

Maximum de vraisemblance (MV)

Modele d’observation : g=H(f)+e€

o . — p(g]f)
Caractéristiques du bruit :  pc(€)

f=arg max {p(g|f)} = arg m}n{— Inp(g|f)}

e (Cas linéaire gaussien : —  Moindres Carrés
e Méthode rarement satisfaisante pour les problemes inverses

e Maximum de vraisemblance pénalisée

} — arg m}n{— Inp(g|f) + 2(f)}

. _/
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APPROCHE ESTIMATION BAYESIENNE ' \

Ingrédients de base :

e Modele directe : g=H(f)+e€

e Mesure d’adéquation aux données :  p(g|f) = pe(g — H(f))

e Information a prior: p(f)

e Regle de Bayes : p(flg) = plgly) plf) x p(g|f)p(f)
p(g)

e Choix d’un estimateur } — arg mm {/C ' = fin(flg) df}

Lien avec régularisation :

e Estimation au sens du maximum a posteriori (MAP) :

-

f = argmax; {Inp(flg) = Inp(g|f) + Inp(f)}

avec  Q(g,H(f)) =Inp(g|f) et @(f)=Inp(f) /

13
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‘ CAS LINEAIRE ET MODELES A PRIORI (GAUSSIENS '

g=Hf +e
Hypothese sur les erreurs: € ~ N(0,021)

— glf ~N(HS,BI) — p(glf) xexp [-Blg — Hf|IP|, 8=15
Modele a priori f :
f~N(0,03(D'D)"") — p(f) xexp [—a||Df|?], a= 5=

A posteriori:
p(flg) cexp [=llg = HfIF + AIDFI]  A=725=35
MAP :  f = argmaxy {p(f|g)} = argming {J(f)}
avec  J(f) =g — HFf|*+A|Df|?

Avantage : caractérisation de la solution

flg~N(f,P) avec f=PH'g, P=(H'H+\D'D)”"

<
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/ MODELES GAUSSIENS EN TERME DE VARIABLES CACHEES ' \

—Hf—l—e ( g:Hf+€
’ 2/ vt 1 — 1 =< f=Cf+z avec z ~ N(O, o'f I)
avec fNN(O,O'f(D D) )) WD (-0

f‘gNN(/f\,ﬁ) avec }:ﬁHt% ﬁZ(HtH—I—)\DtD)_l

g=Hf +e€ g=Hf+e€

avec f ~N (O, JJ%(DDt)> f=Dz avec z~N(0,0%1)

zlg ~N(2,P) avec 2= PD'H'g, P=(D'H'HD +\I)  — f =Dz

z coéfficients de décomposition sur une base (colonnes de D forment une base)

- _/
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.

e Modeles markoviens simples  p(f;|fj—1) o< exp[—Bé(f; — fj—1)] ou

p(f)ocexp |=8> > o(f(r), f(r))

MODELISATIONS A PRIORI '

e Modeles séparables  p(f) = ][, p;(f;) ocexp {—6 D ¢(fj)} ou

p(f) Kexp[ﬁZqﬁ ]

rc’R

rcRr' eV(r)

~

e Modeles markoviens avec variables cachées z(7) (lignes, contours, frontieres

et régions)

p(f|z) oc exp

5> D

rcER r' eV(r)

r'),2(r), (7))

9
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Gstimation au sens du MAP ou régularisation: \

f= argmin {J(f)} avec J(f) =g - H(f)|I” + A2 (f)

e Lois gaussiennes: ®(f) quadratique

— J(f) quadratique — jf\ fonction linéaire de g — Algorithmes rapides

e Lois non gaussiennes mais ®(f) convexe:

Exemples: o(f) = Zj o(f;) ou O(f)= Zj o(fj — fi-1)
avec  o(t) = {[t[",  ([t|nft[=[t]),  (In(1+[t])}
— J(f) convexe — Estimation nonlinéair mais facile a calculer

e Lois non gaussiennes et ®(f) non convexe:

Exemples:
t|? if [t] < a, t2 if [t] < a,
d(t) = i d , U , f‘i’;, log cosh(t/a)
a?  else, 20t — a?  else,
\ — J(f) non convexe — Minima locaux — Optimisation globale /
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/ MODELES SEPARABLES '

e (Gaussienne:

p(f;) < exp [—a(f; —my)*] —  QF) =ad (fi —my)?

j
e Gamma:
p(fj) o< (fj/m;)* exp[—fj/m;] —  Q(f) = azlﬂi—jj + %,
j
e Béta:
p(fj) o< [ —=f)P —  Qf)=a) Infi+5Y In(l-f),
j j

e Gaussienne généraliée:

p(fj) xexp[—alf; —m;P], 1<p<2— &(f)=a) |fi—my

~

N
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/ ‘ MODELES MARKOVIENS SIMPLES ' \

p(filf) occexp |—a Y o(fi f)| — @(F)=ad Y o(ffi)

iENj J iE‘/j

e Cas 1D et un seul voisin V; = j — 1:

O(f) = o(fs, f-1) aZ¢ — fi-1)
J

e Cas 1D et deux voisins V; = {j — 1,5+ 1}:
O(f)=a) ¢(fj — (Bifi—1 + Bafi-1) —a2¢ - B'fvp))
J

e Cas 2D et les quatres voisins:

O(f)=a) Y o(f(r),f@)=ad ¢ |flr)=8 > [

rTER r' eV(r) TER r’eV(r)

\o ¢(t) = |t|7: Gaussienne généraliée J

19
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p(f) x exp [—a ST lfe =8 > f('r/)|2] p(f)ocexp[

-

p

/N

(Gaussienne

filfi-1) = N(fj-1,0%)

p(f) o exp [—Oz > lfi— fj—1|2]

reR r’ev(r)

p(filfi—1) < exp|[—alf; — fj—1|?]
p(f) ocexp [~ S5 1f; = fial)

Gaussienne généralisée

—a > |f(r) =B
reR

>

r’ev(r)

f(r’)|p]
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/ MODELES MARKOVIENS AVEC DES VARIABLES CACHEES ' \

WL M\]M M b A FLN TG
V'vwvllhW A WYY WY

(Gaussiennes par morceaux Mélange de gaussiennes

(variables cachées ligne ou contours) (variables cachées étiquettes des régions)
p(filas, fi-1) =N (1 —q;)fj-1,07) p(filzs =k, fi—1) = N (mg,0%)
N2
p(fla) o exp [—a X (1= )l fs — fial*]  p(fl2) o< exp [—a S e, (Zo)

. >

21
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/ MODELES MARKOVIENS AVEC DES VARIABLES CACHEES '

olololololo
olololololo  £(r)intensités
ololololo]|o )
—————— [(r,r") lignes
olololololo
______ q(r, ") contours
olololololo

olololololo

R={(,5):1<i<m,1<j5<n}
Rie={r:r Ry}, URr=TR
f={f(r),reR;}
l={l(r),meR} (oul(r,r"))
q={q(r),reR} (ougq(r,r))
z={z(r),r e R}

-

<

o O O O O O
© © 0 0 0 © f(r)intensités
o o o O O O s . ;.
z(r) étiquettes régions
o O O O O O
q(r) frontieres des régiol
o O O O O O
o O O O O O
sites pixels o sites lignes  —
régions

image (intensités)

lignes I(r) € [0, 1]

contours ¢(r) € {0,1}

étiquette région z(r) € {0,---, K}

1S

9

22



A. Mohammad-Djafari Séminaire Lab. de Neurosciences Cognitives & Imagerie Cérébrale, LENA, Paris 13 nov. 2006




A. Mohammad-Djafari

Séminaire Lab. de Neurosciences Cognitives & Imagerie Cérébrale, LENA, Paris

13 nov. 2006

e

24




A. Mohammad-Djafari Séminaire Lab. de Neurosciences Cognitives & Imagerie Cérébrale, LENA, Paris 13 nov. 2006

/ MODELES DE GAUSS-MARKOV (SIGNAUX ET IMAGES CONTINUS) \

g=Hf+e

f(r) image continue : Gauss-Markov

p(ff( ) =N |8 D [0

r’ eV (r)

MAP :
f = argmaxy {p(f|g)} = argming {J(f)}

J(f) =g - Hf||2+Z -8 ) f(r

r’ eV (r)

MAP =Régularisation quadratique

25
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g=Hf +e,
f(r) images continues par morceaux :

Variables cachée lignes ou contours: ¢(r)

p(f(M)la(r), f(r") =N | B —q(r) D> f(r

r’eVv(r)
MAP : (f,q) = argmaxs.q {p(f,qlg)}
f = argmaxs {p(flg, q)} = arg miny {J(f)}
J(f)=Illg—HFf|’

+> A—qr) [ fr)=8 >  f(r

r’'eV(r)

q = arg maxq {p(q|g)}

.

/ ‘ MODELES MARKOVIENS AVEC VARIABLES CACHEES LIGNES '

N

|
|
B
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‘ MODELES MARKOVIENS AVEC VARIABLES CACHEES LIGNES '

Lien entre modles variables caches et potentiels non convexes

q) = argmax {p(f,ql|g)}

f.aq

3,
f=arg max {r(flg,q)} = arg mjin{J(f)}

J(f) = ||9—Hf||2

+> (1—q(r))

AN

q = arg max {r(qlg)}

-8 > [

r’eV(r)

f=arg m]}n {J1(flg)}

Ji(f) =g — Hf|?

+) ¢

r’'eV(r)
t]? if |t < o,
oty =4
o) else,

-8 ) [

<
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/ ‘ MODELES MARKOVIENS AVEC VARIABLES CACHEES ETIQUETTES REGIONS \I

g=Hf+e

f représente I'image d’un objet composé

d’un nombre finie de matériaux homogenes

Variables cachée étiquettes
2(r)=k, k=1,--- K

Rie={r : z(r)=k}, R=URg
p(F()]=(r) = k) = N (f(r)|my, o?)
z={z(r),r € R} image segmentée

Champ de Potts:

p(z) ocexp [a Y Y 8(z(r) — 2(r'))

\ | TERT/EV(T) |

28
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e Mélange de gaussiennes avec {z(r),r € R} i.i.d.

p(z) = 1_[]9;\C avec P(z(r)=k) =pr et Zpk =1

e Mélange de gaussiennes avec un modele de Potts pour z

p(z) ocexp [a > > 6(z(r) - 2(r))

TER T/ EV(T)

e Hyperparametres 0 = {o.?, (myg,05),k=1,--- K} :
p(mk) — N(mk‘mk()ao-kg)a p(o-]%) — Ig(ai|ak076k0)7

p(Xk) = IW(Zk|ako, Aro), p(oe?) =ZG(oz|ag, B5).

e Loi a posteriori conjointe de f, z et 0

p(f,z,0lg) < plg|f,01) p(f|z,02) p(z|03) p(6)

<

9
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Gstimation de f lorsque 0 et z sont connus: \
MAP: f = argmax ¢ {p(f|g, z,0)} = argmin ¢ {J(f|g,2,0)}.
e avec un modele i.i.d. :
f(r)—m
J(flg.2.0) = llg—Hplp Yy Y MO - ml
N . k 1TeRg
e avec modele markovien : f = fr—mgl

T(flg.=.0)=llg — HAE 23 Y Ui%(’fm—ﬂr 3 f<r’>)

k=1TeRy r€(V(r)NRy)

“llg — HFPAAS (1 - g(r)) (f<r> Y - q<r'>>f<r'>)

')”ER ')”EV('P)
2
S (Hm )
k=1TecR,

\ ol f(r)=f(r)—m((r), OGr= #, np = Card(V(r) N Ry). J
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<

Estimation conjointe de (f, z, @) utilisant p(f, z, 0|g)

ou ~ signifie soit arg max soit échantllonner suivant

p(flz,0,9)
p(z|f,0,9)
p(=]6,9)
)
)

N\

p0\f,z,g
0|z, g

_ 2
01_06 702

-

’

(g]f,01) p(f|2,02)/p(g|z,0)
(g]f,01)p(f|z,02)p(2)

= plglz,0) p(2)/p(g]0)
(g]f,01) p(f|z,02)p(0)/p(g)
(9z,0)p(0)/p(g)

6 ~ p6|f,z,g) ou p0z,g)
S 2 ~ p(2|f,0,9) ou p(z]6,g)
f ~ p(flZ,0.9)

Gaussienne

Potts

Potts

Gaussienne/Inverse Gamma

Gaussienne/Inverse Gamma

{(mg,02),k=1,--- K}, 0 =(8,,0)

9
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L

Original Filtered BP LS
Gauss-Markov+pos—+supp f GM+Line process f, g q
- : 2 I
. N i . i
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‘ FUSION D'IMAGE ET SEGMENTATION JOINTE .

(Olivier FERON)

(

gi(r) = fi(r) + €i(r)
p(fi(r)|z(r) = k) = N(mip, o)
| p(flz) =11, p(fil2)

N\
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F'USION D’IMAGE EN IMAGERIE MEDICALE '

(Olivier FERON)

34
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@égmentation conjoint des images hyper-spectrales \
(Adel MOHAMMADPOUR)

gi(r) = fi(r) + €;(r)
p(fi(r)|z(r) = k) = N(miy,00), k=1,--- K
p(flz) =11, p(fil2)

m,, markovienne le long de l'index 1
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/Ségmentation d’une séquence vidéo
(Patrice BRAULT)

/

gi(r) = fi(r) + €;(r)

p(flz) =11; p(filz:)

| zi(r) markovien le long de I'index i

p(fi(r)|zi(r) =k) = N(mig, o), k=1,---

, K

<
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4 )

(

0i(r) = 3 Ay y(r) + ()

Mixing 4
p(fi(r)lz;(r) = k) = N(my,, 07,)
v \ p(Aij) = N(Aoz'jaagz'j)
Segmentation

i

Separation
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(H. Snoussi)

/ ‘ SEPARATION ET SEGMENTATION DES IMAGES ' \

\_
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e

‘ SYNTHESE DE FOURIER EN IMAGERIE MICROONDES ' \

(O. Féron en collaboration avec DRE)

:/f(r)exp —j(w.r)] dr + e(w)

9(u,v) = / F(2,y) exp [—j(uz + vy)] de dy + e(u, 0)

g=Hf+e€
g(u,v) f par FFTI f méthode propos?
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-

.

SEPARATION D’IMAGES DANS LE DOMAINE DES ONDELETTES '

g(r) = f(r) +e(r) — WT — g’(r) = ' (r) + & ()
images Hist. des images Coéff. ondelettes  Hist. des coéff.

e multi-résolution

o Coétlicients d’ondelettes peuvent souvent éetre classés en K = 2
classes

~

9
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/ SEPARATION D’IMAGES DANS LE DOMAINE DES ONDELETTES ' \

(M. Ichir)
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SUPER-RESOLUTION

(F. Humblot)
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/ ‘ SEPARATION DE SOURCES ' \
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SEGMENTATION ET REDUCTION DE DONNEES EN IMAGERIE HYPER-SPECTRALE

Originale Classique (47%) Méthode proposée (82%) /
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/ ‘ TOMOGRAPHIE 3D POUR CND . \

(en collaboration avec EDF)

Originale Rétroprojection Méthode proposée fMéthode proposée z

N\ _/
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f \ CONCLUSIONS . \

Approche bayésienne et les modeles markoviens avec des variables cachées sont des

outils d’inférence bien appropriés pour grand nombre de problémes inverses en
traitement du signal et d’image

H. Snoussi: Séparation de sources 1D et 2D

M. Ichir: Séparation de sources dans le domaine des ondelettes

S. Moussaoui: Séparation de sources positives et application en spéctrométrie
O. Féron : Fusion d’image et problemes inverses en imageries microondes

P. Brault: Segmentation de séquance d’images

A. Mohammadpour: Classification et segmentation d’images hyper-spectrales,
F. Humblot: Super-résolution

N. Bali : Séparation de sources pour la classification et réduction de données en

imagerie hyper-spectrale

S. Fekih-Salem: Tomographie 3D des micro structures (collaboration avec CEA)
L. Robillard: Tomographie 3D en controle non destructif (CND)

(collaboration avec EDF)

- _/
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