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’ PROBLEMES INVERSES EN IMAGERIE '

Distribution de sources

connue

Valeur du champ rayonné ? (p. ex. sur une sphere)

Probleme direct

Forme de la distribution de sources ?

K

< capteur

Probleme inverse

<
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‘ PROBLEMES INVERSES : FORMALISATION '

H g , I , € ) =0
. grandeurs erreurs
modele  mesures inconnues et bruit

Cas particuliers :

e Modele implicite avec relation entre f et

Ha(f,z) =0
e Modele non linéaire simple : g="H(f)+e
e Modele linéaire + bruit additif : g=Hf +€
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Solide :

Liquide :

Bilan d’énergie
a 'interface :

Mesures :

Inconnue :

Grandeurs
intermédiaire :

N

ot

o _

ot

0T
}CS on

U : vitesse de l'interface solide-liquide

‘ SUIVIE DE FRONT DE FUSION LIQUIDE-SOLIDE '

oTs _

<

O°T, | 9°Tx

Ox? L
2

_|— %a?;l ) phase solide
interface solide-liquide
_kla—n —IOLfU-n S(CE, at)
Y
phase liquide
0

1 : vecteur normal a 'interface

OTs(x,0,t)

x 8Tl(w,0,t)

flux de chaleur sur la paroi chaude 5

position de I'interface S(z,y,1)

champs de température
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IMAGERIE A ONDES DIFFRACTEES '
A

. : 4 3 . y Measurement
Mesures : champ diffracté par objet ¢4(r;) . done
: . — 1.2(.,2 lane W
Grandeur inconnue : f(r) = kj(n*(r) — 1) P e
. . . r [ /
Grandeurs intermédiaires :
X,

Pa(ri) // m (T, T
= ¢o(r // (r,r") f(r'ydr', reD

Approximation de Born (¢(7') ~ ¢g(7')) ):
i) = [[ Gm(rir’ : Ndr', r;eS .
0a(r) = [ Gunlracr o) 1) ar', i
Discrétisation : notations: F' = diag(f) et ® = diag{p} H—

b= GuF o =Gy _f) ¢, = h(f) avec Yo
= ¢y + GoF h(f)=GuF(I—-GoF) ¢, °
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/ ‘ PROBLEMES INVERSES LINEAIRES ' \

)= [ Fbra) o, =1
e Débruitage & Interpolation: = f(r) +e(rs)
e Déconvolution: g(r;) /f —r')dr’ + e(r;)

e Restauration d’image
9(xi,y;) //f ', y') Ly —y)dat dy' + e, y;)
e Reconstruction d’image :
g(ri, ¢;) = / f(x,y)d(r; —xcosp —ysing)drdy + e(r;, ¢;)

e Synthese de Fourier :

o(Q, b;) = // F (@, ) exp [0 cos 6 + yQu siné,] de dy + (s, ;)

/
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‘ RADIO-ASTRONOMIE .

7

= 0.8
= 0.7
..
= o)

Modele d’observation

e(t)

<
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/ ‘ IMAGERIE SATELLITAIRE, MICROSCOPIE, ... I \

e Le procédé de la formation d’image n’est pas parfait.
e Les capteurs CCD introduisent un flou.

e Souvent I’ensemble du systeme de mesure peut étre modélisé par une
convolution bivariable.

e Probleme direct :  f(z,y), h(z,y) — g(x,y) = h(z,y) * f(x,y)

e Deux problemes inverses liés :

— Inversion : g(x,y), h(z,y) — f(x,y)

\ — Identification : g(w,y), f(a:,y) — h(az,y) /

8
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‘ RESTAURATION D’'IMAGE .

Modele d’observation

e(z,y)

[z, y)—

h(x,y) g(xvy) :f(a:,y)*h(ac,y)+e(az,y)

~

_/
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/ IMAGERIE EN GEOPHYSIQUES I \
A g-(x:y, h)
surface de 'océan

champ gravitationel

gZ<x7'y7 O)

1 fond de 1’océan
masse ponctuelle

—

B (") MG —M~y(Zx + gy + 22)
O I I
g=\Tr

z Ty o 70
gz(xvyvh) — // J <Sl e Y ) dSl d82
27 ((

51— 22+ (53— )7 + h2)
\_ _/
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N

IMAGERIE EN GEOPHYSIQUES I
— Ag{x — Ag(x)
/ \ 9"( ) / \ o

h h(z)

>
=
=

B Ap() N - Ap .
Ag(s) = / (z— 52 + h2)3/2 dr Ag(s) / ((z — 8)2 + h(z)2]3/2 d

probleme linéaire probléeme nonlinéaire

<
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/ RECONSTRUCTION D’ IMAGE EN TOMOGRAPHIE X .

flz,y)—~ TR =>p(r, )

p(r,¢) = / Fla,y) di
Lr,¢

| p(?“,cb):// f(x,y)d(r —rcos¢ — ysing)drdy
D

phi p(r,phi) 60

=/ASHE

~
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/ SYNTHESE DE FOURIER EN TOMOGRAPHIE X ' \

P(Q,¢) = / p(r, @) exp [—jQr] dr

F(wxawy) — //f(xay) exXp [_ijxawyy] dx dy
F(wg,wy) :AglJD(Q,qb) pour w, = §2cos ¢ e‘twywy = (sin ¢

13
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SYNTHESE DE FOURIER EN TOMOGRAPHIE X '

B
B
B
B
B
B
B

4
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B
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SYNTHESE DE FOURIER EN TOMOGRAPHIE A ONDES DIFFRACTEES

|__|'
L9 - f (0, @)
f(xy) !
I \ R
1] X Ko Ko W,
Ondeplane
incidente
Ondediffractee

15
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‘ SYNTHESE DE FOURIER EN TOMOGRAPHIE A ONDES DIFFRACTEES '

50
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Données interférométriques:  |g(u;, v;)

‘ SYNTHESE DE FOURIER EN RADIOASTRONOMIE '

g(u,v) = //D F(2,y) exp [—j(uz + vy)] dz dy + b(u, v),
’2

La phase est manquante

50 100 150 200 250 300 350 400 450

<
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‘ SYNTHESE DE FOURIER DANS DIFFERENTES APPLICATIONS '

Tomographie X

g(qub]) — //f(xay) €Xp []('rTl(Q’MCOS ¢j> +yT2<QMSln¢j>] dilfdy—l— E(Q’L)¢j>

N

Diffraction Courants de Foucault

SAR et Radar

........

/
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/ ‘ CLASSIFICATION DES METHODES D’INVERSION '

Méthodes analytiques
On se place dans le cadre de mesures continues et en utilisant la notion
d’opérateur adjoint on cherche une solution analytique qui est ensuite

approximée lors du calcul numeérique

- o(s) = / h(s,7) f(r)dr + e(s)
e Inversion directe

f(r) :/h*(r S sz ) h*(r, s;)

e Inversion dans 'espace dual

Gw) = [o(s)exp[ju's] ds
F(v) = [ f(r)exp[—julr] dr
H(u,v) = [h(r,s)exp|[—j(vir +uts)] drds
G(u) = [H(—v,u)F(u)dv = F(u) [ H(—

N

<
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EXEMPLE: RECONSTRUCTION D’IMAGE ET LA TRANSFORMEE DE RADON '

p(r, &) = //D F(2,y)8(r — zeosd — ysind) de dy

Inversion directe :

(1 motee 2 p(r, ¢)
fa,y) = (_ﬁ>/0 /_OO (r —xcos¢ — ysin @) drd¢

Inversion dans le domaine de Fourier :
Fwz,wy) =P(Q,0), wy =~8cos¢,w, = sine

Limitations :
e Méthodes limitées aux cas de modeles simples

e Bruit non pris en compte

e Nécessite un ensemble complet de données non bruitées

N _/
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//r METHODES ALGEBRIQUES DETERMINISTES I \\\

g(s;) = /f('r)h(r, s;)dr — discrétisation — g=Hf+te€

e Rétrojection ou filtre adapté : } = H'g, mais H'H # I
e Inversion directe lorsque possible: /f — H 'g

e Inverse généralisée:
_ M>Netrang{A}:N_>f:(HtH)—1Htg
~ M < Netrang{A} =M — f=H'(HH" g

T

/ . . . LN “ < ukj’ g >
— Décomposition en valeurs singulieres : f = g 3 Vi
k
k=1

e Restriction de 'espace des solutions :
min Q(f) s.c. Hf = g, avec, par exemple

AL =D _f7 UH=- filogf;, Qf) => logf
j=1 Jj=1 J=1

N _/
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/ METHODES D’INVERSION ALGEBRIQUE I

Ingrédients de base :
Non linéaire: ¢; = h;(f)+€; — g=h(f) + €
Linéaire: hz = Zj Hi,jfj — g = Hf + €

e Un modele directe :

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

e Une paramétrisation f(0) ou une fonctionnelle de régularisation Q(f)

Méthodes d’inversion standard :

AN

e Estimation paramétrique : 6 = argénin {Q(g,h(f(0)) =g —h(f(6))]"}

e Optimisation sous contraintes :

/f — arg}nin {Q(f)} sous contrainte g = h(f) ou Q(g,h(f)) <e

\oCritére régularisé : /f = arg minf {Q(g,h(f)) +XQ(f)}

<

/
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/Différentes solutions algébriques classiques \
e Filtre adapté ou rétroprojection : /f = H'g mais HH#1

. . -1 . . " " ,
e Inversion directe: f = H g mais H souvent singuliere ou mal-conditionnée

e Inversion avec contrainte de norme minimale:
min || f||? sous les contraintes g = Hf — f = H'[HH'| 'g

e Inversion avec autres contraintes (Maximum Entropie):
max — Zj fiIn f; sous les contraintes g = Hf — fj — exp [—[Ht)\]j}

e Inversion au sens des MC :
F = argming {|lg — Hf|?} — F = [H'H]"'H'g

e Régularisation quadratique :

f =argmin {||g — Hf|> + X|Df|’} — f = [H'H + AD'D]"'H'g

N f Y,

23
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/I\/IETHODES PROBABILISTES \

On se place dans le cadre de ’estimation :

e Maximum de vraisemblance (MV)
e Maximum d’entropie (ME)
e Maximum d’entropie sur la moyenne (MEM)
e Estimation bayésienne (EB)
Avantages :
e Prise en compte de la nature du bruit et 'incertitude du modele
e Prise en compte d’information a prior: sur la solution

e Cadre cohérent permettant aussi la détermination des hyperparametres,

marginalisation des parametres de nuisance, ...

\Limitations : Mise en ceuvre parfois plus difficile en pratique J

24



A. Mohammad-Djafari Séminaire CMAP Polytechnique 15/12/2004

/ ‘ METHODES PROBABILISTES ' \

Maximum de vraisemblance (MYV)

Modele d’observation : g=nh(f)+e
— V(f) = plglf)

Caractéristiques du bruit : p.(€)

f= argmﬁx {p(g|f)} = argm}n{— Inp(g|f)}

e (Cas linéaire gaussien : —  Moindres Carrés

e Méthode rarement satisfaisante pour les problemes inverses, car souvent
V(f) est plat pour un large domaine de valeurs de f (di au mauvais

conditionnement) ou parfois non bornée

e Maximum de vraisemblance pénalisée

f = arg min {—Inp(g|f) + ®(f)}

\_ f /

25




A. Mohammad-Djafari Séminaire CMAP Polytechnique 15/12/2004

/I\/Iaximum d’entropie classique (ME)
maximiser Q(f):—Z[fjlnf—j'—l—(fj—mj) sc. g—Hf=0

, m;

J

Lagrangien : L(f,X) = Q(f) — >_; Ai(g: — [H fli)

Solution :
oL
=0 — f; =mjexp [~ — [H' ;]
af;
Les variables duales (parametres de Lagrange) sont solution de :
a)\z =0— Qj(— Zaijmj exp [—)\0 — [H )\]J] =0

J
Prise en compte du bruit :
max O(f) se. llg = Hf|? < — F = argmin {lg ~ HF|” +20(5)}

\Difﬁcultée : choix de \

<
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/ APPROCHE BAYESIENNE DE L’ESTIMATION ' \

e Modele d’observation et caractéristiques du bruit : — p(g|f,01)

e Information a priorisur f: — p(F|O02)
0 0

e Bayes: — p(flg,0) = Plgly. (1)‘5)(‘1:' 2) avec 6 = (01, 05)
p\g

AN

e Régle d’estimation : —  f

Exemple : Mazimum A Posteriori (MAP) :

f = argjr:nin{— Inp(flg,0)} = al‘gjlgﬂiﬂ{— Inp(g|f,01) — Inp(f|02)}

Cadre général: fonction cout c(f, f)

f(g,01,0;) = argmin {/C(f,Z)p(ﬂg,H) df}

4

N _/
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(s N

stimateurs ponctuels :

e Maximum a posteriori (MAP) :

P

C(f, f)=1-6(f—f) — f=arg max {p(flg,0)}

e Moyenne a posteriori (MP) :

AN

CH P =1f - F'QIF — 7' — F=E;, (f} = / £ p(flg,0)df
e MAP Marginale (MAPM) :

Hl_ f] —>f—argn}ax{p(fj|g, 0)},

J

ou

o(f;lg,0) = / pi1o(Flg,0)dfs - dfy1-- dfyur--- Ao

N _/
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‘ CAS LINEAIRE GAUSSIEN '

g=Hf +e€

e Hypothese sur le bruit : € ~ N (0,0°I) — g|f ~ N(H f,o*I)

1
sllg — H 11

p(gl|f) o< exp [—

e Hypothese gaussienne sur f : f ~ N(f, O'?cP()) :
1
p(f) o exp [M[f - fo]tpo_l[f - fo]]
f

e loi a posteriori

1 1
pqmwmm4%gmﬂfﬁigwfwPMUf4

N _/
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-

N

e [.a solution au sens du MAP :

— arg max —argmin{.J
f=arg 2 {p(flg)} = arg 4 {J(f)}

avec

T(F) = QUP) +29(f),
QU =llg—HFI®, ) =(f—f)' P (f~Fo), A=

Sl

e Lien avec la régularisation
P;'=D'D — J(f)=lg—Hf|*+XD(f - fo)l
e Avantage : caractéristique de la solution

flg ~ N(f,P)

avec

AN

f=PH'(g-Hf,), P=(H'H+\D'D)

<
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/Cadre gén/e:ral de I’estimé MAP :
F=argming {J(f)} avee J(f) = g — HF|? +rQ(f)
e Hypothese Gaussienne sur f :
p(f;) o exp [—a(f; —m;)?] —  Qf) =a) (f; —m;)
e Hypothese Gamma sur f :
p(fi) o< (fi/m)* exp[=fi/m;] —  Q(f) =a) =t 4 =0

e Hypothese Béta sur f :
p(f)) < (1= f)7 — Qf)=a) Infj+5) In(l-f)

e Hypothese gaussienne généralisée sur f:
p(fj) ccexp[=alfj —myl’], 1<p<2— @(f)=a) |f; —myl
J

e Modeles markoviens_pour f :

p(filf) ocexp |—a Y o(fi, fi)| —  ®(F)=ad_ > o(fi fi),

\ ’iENj ] iENj

<

/
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/Estimation au sens du MAP ou régularisation: \
f = arg min{J(f)} - avee  J(f) = llg ~ I +20(f)

e Lois gaussiennes: (f) quadratique

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

e Lois non gaussiens mais Q( f) convexe:

Exemples: Q(f) = Zj o(f;) ou Qf) = Zj o(fj — fi-1)
avec o) ={[¢", ([t|Inft] —[¢]), (n(l+ )}
— J(f) convexe — Estimation nonlinéair mais facile a calculer

e Lois non gaussiens et (f) = ) . Q(f; — f;_1) non strictement convexe:
g ] j J

Exemples:
t|2 if |t] < o, t2 if [t| < a,
Qt) = # 4 : # : f‘j—f;, log cosh(t/«)
a?  else, 20t —a?  else,
\ — J(f) non convexe — Minima locaux — Optimisation globale /

32
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IMAGERIE A ONDES DIFFRACTEES '
A

Mesures : champ diffracté par objet ¢4(r;) Y Mewoma
Incident
Grandeur inconnue : f(r) = ki (n(r) — 1) PEneEE b
. . r r £7
Modele non linéaire:

¢d ;) // m(ri, P o(r") f(r')dr', r; €S
= ¢o(r // (r,r") f(r'Ydr', reD

rcbd:GMF - ¢, = h(f) avec F = diag(f)
\ = ¢, + GoF h(f)=GuF(I—GoF) ¢,

Approximation linéaire:

i) — Gm, 19 / / "V d /, ; €S
Ga(Ti) //D (ri, v )oo(r") f(r)dr', r; €
Py =GuFp,=GyuPof avec Py = diag(¢,)

N

I\
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/ NON CONVEXITE GRADUELLE (GNC) \

Solution MAP :
f=arg m]%X {p(flg)} = arg m}ﬂ {J(F)}

J(£) = g — h(£)|> + 2(f) multimodal
Principe :
e Définir une suite de criteres J,.(f) telles que :
— Jry (f) soit convexe
SVf lim, e Jo(F) = J(F) >
e Minimiser J,,(f) pour obtenir f,
e Pour une suite de r = {ry, -+, 700 }

minimiser localement J.(f) au voisinage de

\ la solution obtenue a l'itération précédente. J

34
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/Cas des problemes linéaires \

J(f) = llg — Hf|I” +Q(f)
Non convexité vient du choix de la loi a priori Q(f) = >_. Q(f; — fj-1) avec

t|2 if |t] < o, 242
o =4 I EH=e g o

o?  ailleurs 14

Q(t) = log cosh(t/a)

e Blake et Zisserman] :

— Segmentation d’image H = I — Probleme bien posé

T () =llg — fII* + Q.. (f), 3Frg tel que J,, soit convexe
e |Nikolova, Djafari, Idier] :

— Extension pour les probleme mal posés H

Arg tel que J,, soit convexe —

Tro (£) = llg — HF|I* + Q0 () + o, (f)

Double relaxations: ap+— 0 et 79— 7

\ — Extension pour d’autres modeles que celui de la chalne ou membrane faibly

35
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/Cas des problemes nonlinéaires
J(f) = llg = h(F)II* +2Q(f)

Non convexité vient surtout du premier terme.
Exemple : Imagerie tomographique par ondes diffractées

= Gu®(I—-GoF) 'f, P = diag(¢,)

Il fallait alors trouver un schéma de relaxation
(These de H. Carfantan)

In(f) = llg = ha(H)II” + AQ(S)
avec h,(f)=GuF(I—-r,GoF) ¢,
ro =0 — ho(f) =GuPof (Approximation de Born)

limr, =1 — he(f)=h(f)

n—1

N

~
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/Approche bayésienne en imagerie de diffraction: \

e Estimation directe de f:
¢, =h(f)+e€ avec h(f)=GuF(I—-GoF) ‘¢, on F = diag(f)
Avec des hypotheses classiques du bruit gaussien et estimation MAP:

p(flPa) < p(@qlf) p(f) — J(f) = llg — h(H)II” + AQ(F)

Critere non convexe a cause du premier terme.

e Estimation jointe de f et de ¢:

=GyuP ,
P ORI TS (1. 9l60) < p(bulF. ) (@ Fp(S)
¢ =@y +Go®f
Avec hypothese de bruit gaussien pour € :

J(f,0) =g — Gu@Ff|* +AUf) + X(P — g — Go®f)
\ Critere quadratique en f a ¢ fixé et quadratique en ¢ a f fixé. /

37




A. Mohammad-Djafari Séminaire CMAP Polytechnique 15/12/2004

/Quatre types d’algorithmes d’inversion:

e Deux basés sur les linéarisations successives des équations:

— Approximation affine du modele autour d’une valeur courante f,, :
h(f)=H,f + en

— Calcul de f,,; solution du probleme inverse linéaire correspondant.

e Deux basés sur 'optimisation des criteres:

J(f) = llg — h(H)II* + 2Q(f)

ou minimiser ||g — Gu®f||* + AU f) sc. p=¢,— GoPf
ou J(f,é) = llg—Gu®fI* +22(f) + A'(¢ — ¢y — Go®f)
ou  J(f,) = |lg—GuFd|*+ ¢~ ¢y — GoF|* + \0(f)

= |lg— Gu®f|* + \i|l¢ — ¢y — Go®f||* + A F)

<

/
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/ ‘ LINEARISATIONS SUCCESSIVES DES EQUATIONS I \

e Linéarisations successives de ¢, =h(f)=GyuF(I - GoF) '¢,:
B(f) = half)+ Y ph(£)F — £.)+O(F - £,)°
h, = GuI+F,(I-GoF,) 'Go)®,
avec ®, = diag(p,) et ¢, = (I — G, F,) ¢,

Distorted Born Iterative Method (Chen et al., 90),
Newton-Kantorovitch (Joachimovitch et al., 91)

e Linéarisations successives de deux équations:
(bd: GM(I)fa . ¢d — GM(I)n—lfn
» =¢,+GoFo bpi1= I +GoF,)" "9,

Notons I'approximation grossiere: h(f) = H, f avec H, = G ®,
\ Born Iterative Method (Wang et al., 89) J
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‘ OPTIMISATIONS SUCCESSIVES DES CRITERES '

e Optimisations successives du critere MAP joint en f et ¢:

J(f,®) = llg = GuF|* + Mo — g — GoF | + XQ(f)

Kleinman et al (92), Sabbagh et al (93),
Barkeshly et al. (94), Caorsi et al. (95)

e Optimisation global du critere MAP en f:

J(f) = llg — h(H)II” + 2Q(f)

Recuit simulé (Garnero et al., 91),

Gradient conjugé (Harrington et al., 95),

Non convexité graduelle (GNC), (Carfantan et al., 95),
[terative Coordinate Descente (ICD), (Carfantan et al., 97). ...

\_ _/
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/

CONCLUSIONS PARTIELLES . \

Analyse en dimension finie plus aisée que ’analyse continue.

Approche régularisation résout les difficultés liées aux propagation d’erreurs

dites "numérique et algorithmique”.

Approche bayésienne permet d’aller encore plus loin au niveau de la
modélisation a priori, de définition des criteres, ainsi qu’au niveau
d’algorithmie (marginalisation, MCMC, échantillonnage, estimation des

hyperparametres,...)

Modélisation plus sophistiquées:
objets compacts, régions de propriétés constantes,

prise en compte d’information géométriques, ...

Fusion de données: (echographie US et microondes) J
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/ IMAGERIE D’OBJETS COMPOSES D’UN NOMBRE FINI DE MATERIAUX \

g=h(f)+e ou g=Hf+e€
p(e) = N(0,X¢) — p(glf) = N(Hf, Xe) avec e = 021

f représente une image f(7r)

f(r) homogene par morceaux R 0

Z(r) prend des valeurs discretes: —R21

z('r):k k=1,---,K R 1 R 2
Ri=Ar : z(r) =k}, R=UrRs :

— R 23
p(f(r)|z(r ) k) = N(f(r)lmx, of) -
p(f(r)) =3, P(z(r) = )N (f(r)|m, 0}) T R 24

fo=1f(r),reRy} — f={fr,k=1,--- K} \W R 25
p(fr) = N(filmily, Xx) — p(flz) = [1 p(fr)
\z = {z(r),r € R} représente une image segmentée J
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/o Modele de mélange (IGM) avec {Z(r),r € R} i.i.d.
K

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

e Modele de mélange avec un champs de Markov (Potts) pour z

p(z)xexp [0 3 8(z(r) - 2(s))

| TeER SeV(T)

e Lois a priori pour les hyperparametres 0 = {02, (my,0%),k=1,---

p(my) = N(mglmiy, oxd), ploz) =ZG (07| ako, Bro),
p(Br) = IW(Zk|awo, Awo), ploes) =ZG(oZ g, B5).

e Loi a posteriori jointe de f, z and 0

\ p(fazvg‘g) ocp(g]f,Hl)p(ﬂz,Hg) p(2|92) p(e)

K}

<

/
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/Supposons d’abord 6 et z connus. \

Alors l'estimée (MAP) devient:

f = argmax ¢ {p(flg,z,0)} = argmin ¢ {J(flg, 2,0)} .
e Si les pixels dans une région supposés i.i.d. :

—m 1|2
2

I(flg.z0) = llg— HfP + Ay8,
= |lg— HfIP+ A1, Yper, L5l

k

e Si un modele markovien pour les pixels (dépendance locale) :

sk
J(flg, 2 0)=llg — Hf||> + A5 | 1famdl

Ok

“llg - HAP AT, (Fn -6 Y )

SG(V(T)ﬂRk)

ol f(r)=f(r)—m(r), Or= #, ny = Card(V(r) N Rg).

/
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/Mais, on peux estimer (f, z,0) en utilisant p(f, z, 0|g) \
e MAP (Algorithme 1):
P

f :argmaXf {p(_ﬂzaeag>}
! 0 = argmaxg {p(0|f,z,g9)} or = argmaxg{p(0|z,9)}
| # =argmaxz {p(2[f,0,9)} or =argmaxz {p(z]0,9)}

e MAP-Gibbs (Algorithme 2):
f AN
f=argmaxg{p(f|z,0,9)}

AN

§ échantillonner 6@ suivant p(@|f, z,g) ou suivant p(0|z,g)

| échantillonner z suivant p(z|f,0,g) ou suivant p(z|6,g)

e MAP-Gibbs (Algorithme 3):

r f =argmaxg {p(f|z,0,9)}

= argmaxg {p(0|f,z,g9)} or =argmaxg{p(0]z,9)}
\ | échantillonner 2z suivant p(z|f,6,g) ou suivant p(z|0,g) J
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/

‘ EXPRESSION DES LOIS a posteriori I \

p(flz,0,9) = N(f|f,%) avec
S=(H'S'H+E, ™)' ot f=S(H'S'g+3."'m.)

p(219,0) x p(g|z,0) p(z) avec

p(g|z,0) = N(g|Hm,,Eq) avec Xg=HX, H'+ 3¢

mko
2
O-k:O

1 -1 _ nkfk
%"77‘) et Ur = vk ( 2 +
k

O-kO

p(mi|z, f) = N(mg|pk, vp) avec vy = (”—’5

Ok

Nk Sk

p(ozlf,z) =ZG(or|ow, Bk) avec oy = ago+ B et B = Brg + ™5
o fi, = n_lk Dorer, Jilr) et Sp = peg, (f(r) — my)’

plo®|f,g) =IG(0P|ac, 5) avec a“ =5 +af et (= 3lg— HS|” + 55

ni = nombre de pixels dans R

et n = nombre total de pixels.

/
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\ SIMULATIONS '

20

40

60
# .
100
120

60 20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120

a b C d

a) Objet (une image de 128 x 128 pixels),
b) Spectre observé (seul les valeurs de la TF sur une grille de 16 x 16 sont observées),
c) Reconstruction par TF inverse,

d) Reconstruction par la méthode proposée

N _/
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-

\ Résultats avec phase inconnues : g) Gerchberg-Saxton et h) méthode proposée. /

SIMULATIONS (2)

e)

a) objet, b) support connu, c¢) support des données, d) données mesurées,

Résultats avec phases connues : e) TF inverse et f) méthode proposée,

~
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Application : Synthese de Fourier en imagerie microonde active

Reconstructions
par
interpolation

et TFR inverse

Reconstruction
par
la méthode

proposée.

10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50 60

Syntheése de Fourier en imagerie microonde active en transmission dans 1’eau a 2,45 GHz en polarisation linéaire

horizontale & 10 images/s. Le réseau de mesure comporte (32 X 32) dipoles espacés de 7 mm (rétine).

a) bille métallique de diameétre 6mm, b) collier métallique et  ¢) main humaine.

49




A. Mohammad-Djafari Séminaire CMAP Polytechnique 15/12/2004

Reconstructions

e o o]
LR B o ] pa'r
L ek

interpolation

et TFR inverse

Reconstruction

par

la méthode

proposée.

Syntheése de Fourier en imagerie microonde sur des données issues de la base de 'Institut Fresnel (courtoisie de K.
Belkebir et M. Saillard): spectres et images d’un tube métallique en U reconstruites & partir de données a4 une seule

fréquence (en haut : 16 GHz), et & 8 fréquences (en bas : 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14 et 16 GHz).
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