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RECONSTRUCTION 3D PAR APPROCHE INVERSE EN TDM
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d = (dℓ)ℓ∈{1,...,L}

MODÈLE PHYSIQUE DES DONNÉES ET FONCTION OBJECTIF
Modèle directe
Pour une orientation ℓ :

dℓ ≈ Aℓ(X∗)+β ℓ

• X∗ ∈ CN , cube d’indices de réfraction complexe de l’échantillon discrétisé,
• dℓ ∈ CM, ∀ℓ ∈ {1, . . . ,L}, hologrammes bruités acquis par la caméra;
• Aℓ : RN → RM, modèle de formation des hologrames ℓ ∈ {1, . . . ,L};
• β ℓ vecteur de bruit tel que ℜ(β ℓ),ℑ(β ℓ)∼ N (0,σIdM), ℓ ∈ {1, . . . ,L}.

Fonction objectif
Approche inverse régularisée par la Variation Totale [TV : 1] :

X̂λ ∈ argmin
X∈Ω

{ 1
2L ∑

ℓ

∥dℓ−Aℓ(X)∥2
C+λ

N

∑
n=1

∥(DX)n∥ℓ1,2

}
• Ω contraintes de valeur sur les parties réelles et imaginaires de X (e.g. positivité, négativité).

Minimisation avec l’algorithme primal-dual de Condat-Vũ avec backtracking [2; 3; 4].

IMPORTANCE DU RÉGLAGE DU POIDS DE LA RÉGULARISATION λ

λ−−Sous-régularisé ++ Sur-régularisé

QUELLE EST L’INFLUENCE DU MODÈLE SUR LES DIFFÉRENTS CRITÈRES DE QUALITÉ ?
Première approximation de Born ou Rytov [8]

Moins complexe algorithmiquement mais moins précis
VS

Propagation mutli-plan [BPM : beam propagation method, 9]
Plus complexe algorithmiquement mais plus précis

CRITÈRES DE QUALITÉ
Erreur quadratique moyenne en estimation (eMSE : estimation mean square error ):

eMSE(X̂λ ) =
1
2
∥X∗− X̂λ∥2

C

Erreur quadratique moyenne en prédiction (pMSE : prediction mean square error ) :

pMSE(X̂λ ) =
1

2σ2
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∑
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∥Aℓ(X∗)−Aℓ(X̂λ )∥2
C

Estimateur non-biaisé du risque de Stein généralisé [GSURE: Generalized Stein Unbiased Estima-
tor: 5; 6; 7] :

GSURE(X̂λ ) =
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avec ici
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ε

où ℜ(δ ℓ),ℑ(δ ℓ)∼ N (0,IdM) et ε = 0.1σ .

COMPARAISONS DES CRITÈRES SELON LE RAPPORT SIGNAL/BRUIT
Rapport signal/bruit (RSB) :

RSB =

√
∑

L
ℓ=1 ∑

M
m=1 |Am,ℓ(X∗)|2

LMσ

Courbes obtenues sur données simulées [Cas (a) : 10].

MAUVAISE ESTIMATION DE LA VARIANCE

CONCLUSION ET PERSPECTIVES
• eMSE influencée par le modèle mais pas pMSE et GSURE,
• Rytov est moins bon que BPM en terme de eMSE.
• Connaissance précise de σ nécessaire pour calculer GSURE.

⇒ Sur données réelles, possibilité de régler λ avec Rytov puis reconstruire avec BPM.
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