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Introduction

Le Cancéropole de Toulouse

Un site Important

Le Cancéropole de Toulouse est ouvert depuis 2009. Bien qu’encore inachevé, il représente
aujourd’hui 'un des plus grands projets européens dans le traitement du cancer. Le site final
devrait s’étendre sur 220 hectares. D’ici 10 ans, ce pole devrait devenir I'un des leaders européens,
voire internationaux, de la recherche contre le cancer. Le campus, in fine, se composera de cingq
poles :

— le centre de recherche publique : il accueillera les principales équipes de recherche de
Toulouse telles que 'INSERM (Institut national de la santé et de la recherche médicale),
le CNRS ou le Centre hospitalier de Rangueil.

— le centre de recherche privée : 13 résideront des entreprises telles que Sanofi, ou Pierre
Fabre.

— Le Pole Innovation et Valorisation : il inclut 'ITAV (voir plus loin) et une pépiniére
d’entreprises, en particulier des Start-up qui vont valoriser le pole recherche du domaine.

— Le Péle Formation : il fonctionnera en partenariat avec un certain nombre d’écoles de
Haute-Garonne telles que I’Université Paul-Sabatier, I’école des Mines d’Albi-Carmaux,
ou encore 'INSA de Toulouse.

— La clinique universitaire du Cancer : son ouverture est prévue pour 2013 ; elle fonctionnera
en partenariat avec le CHU de Rangueil.

Gouvernance du Campus : I’Oncopdble de Toulouse

L’association Oncopdle est en charge de 'animation du Cancéropéle. Elle coordonne les
différentes équipes, centres, et laboratoires du campus. Elle est aussi en charge de la promotion
du cancéropdle

L’ITAV

I’ITAV (Institut des Technologies Avancées en sciences du Vivant) est un centre dédié a la
recherche. Cet institut est organisé en Unités Mixtes de Service (UMS) qui regroupent plusieurs
personnes employées par le CNRS, I’Université Paul-Sabatier ou enfin 'INSA de TOULOUSE.
Ces unités travaillent dans trois domaines particuliers : la bionanotechnologie, la biochimie/
chimie de syntheése, et enfin I'lmagerie photonique.

Le Cancérépole de Toulouse accueille aujourd’hui I'un des 10 prototypes mondiaux du SPIM
(Selective Plane Illumination Microscop ou Microscope & Feuille de Lumiére), un tout nouveau
processus de microscopie, encore peu développé qui peut produire des images d’un échantillon
en trois dimensions !



Le SPIM

Fonctionnement

L’échantillon, traité par fluorescence, est plongé dans ’agarose, un polymeére de trés faible
indice de réfraction, qui a la capacité de se solidifier.

Le faisceau lumineux passe d’abord & travers une lentille cylindrique, qui va avoir pour effet
de '« aplatir » selon dans une seule direction. Ensuite, il traverse ’échantillon qui va réémettre
la lumiére perpendiculairement au faisceau.

On peut donc voir d’ou vient le terme « feuille de lumiére » ; la lentille cylindrique fait con-
verger les faisceaux selon une seule direction. En traversant 1’échantillon, le faisceau s’apparente
4 une fine couche lumineuse.

Sur L’image ci dessous un schéma représentant une feuille de lumiére :
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Application

Cette nouvelle méthode de microscopie peut nous permettre de mieux étudier la prolifération
des cellules cancéreuses, phénoméne encore trés peu connu de nos jours. . .

Avantages de la microscopie a Feuille de Lumiére

En microscopie classique, il existe une étroite relation entre ouverture numérique et pro-
fondeur de champ : quand 'un de ces paramétres croit, 'autre décroit. Ainsi, si on veut observer
un large échantillon, on aura beaucoup plus de mal & le voir net sur toute sa profondeur.

Sur le dessin suivant, 6 représente I’'ouverture numérique :
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Le SPIM évite ce probléme dans la mesure ou la lumiére réémise I'est perpendiculairement
& I’échantillon.

De plus, acquisition d’images de ’échantillon suivant plusieurs plans successifs peut per-
mettre la création d’une reconstitution compléte : ’échantillon pourra étre observé en trois
dimensions !

Inconvénient de la microscopie a Feuille de Lumiére

D’une maniére générale, I’épaisseur de la feuille de lumiére est inversement proportionnelle
a Pouverture numeérique. Il en est de méme pour la taille de ’échantillon & observer. On peut
donc déduire que ces deux derniers parameétres sont proportionnels. Or, bien str, ’objectif est de
mesurer n’importe quelle taille d’échantillon (notamment de dimensions assez grandes) avec le
plus de précision possible (c’est-a-dire une feuille de lumiére la plus fine possible) : un compromis
entre les 2 réglages va donc devoir étre recherché!

Enfin, contrairement & la microscopie classique, la lumiére traverse 1’échantillon : celui-ci fait
office de systéme optique. L’image & ’arrivée est donc floutée.

Problématique du projet

Le but de ce projet sera de corriger le dernier probléme cité ci-dessus. On cherchera a déter-
miner la fonction de transfert de notre systéme optique pour ensuite déflouter notre image.

Ce rapport se composera de deux parties principales : dans la premiére sera simulé un floutage
d’image. Dans la deuxiéme, sera déterminé un algorithme permettant de déflouter I'image. Enfin,
pour terminer, nous analyserons les résultats obtenus.



Chapitre 1

Simulation : Floutage d’une Image

1.1 Floutage et Mathématiques

Dans la suite du rapport on optera pour les notations suivantes :

— F et F~1, respectivement la tranformée de Fourier et la transformeée de Fourier inverse de
S(R?) (ensemble des fonctions a décroissance rapide).

— FFT et IFFT les opérateurs discrets associés a la tranformée de Fourier rapide et la
transformée de Fourier rapide inverse.

1.1.1 Discrétisation du probléme

Notre image étant pixelisée : nous introduisons les notations suivantes :

— ng le nombre de pixels de notre image suivant l’axe des x.

— ny le nombre de pixels suivant 'axe des y.

— N = ng * ny le nombre de pixels de notre Image.
On raméne ainsi notre image a un vecteur de taille N. Les opérateurs F'FT et IFFT étant
linéaires de RN dans RY, on peut leur associer deux matrices F et F~L.
Ainsi on peut établir une équivalence entre FEFT(IM) et Furys, avec

— IM notre image en deux dimensions

— uyp notre image ramenée sous forme de vecteur colonne.

1.1.2 Convolution et Transformée de Fourier en deux dimensions
La convolution de deux applications u et v en deux dimensions est définie par :
(uxv)(z,y) = / u(t, s)v(z —t,y — s)dsdt
R2

Et La tranformée de Fourier en deux dimensions est définie par :

Fu(ri, A2) = /2 w(zy, zg)eP N Fe222) gy dyy
R

On montre que F est une bijection de S(R?) dans S(R?) (fonctions & décroissance rapide), avec
la relation d’équivalence d’égalité presque partout, ce qui nous permet de définir F~'. Comme
dans le cas monodimensionnel on a la relation suivante :

F(ux*v) =FuFv



1.1.3 floutage et convolution

Le floutage d’une image se traduit mathématiquement par une convolution par un noyau h.
Connaitre ce noyau c’est pouvoir remonter & 'image d’origine. En effet, v est le résultat d’un
floutage de u si et seulement si il existe h tel que v = h * u. Ainsi on a

v = hxu
Fv = F(hxu)
Fv = FhFu
Fu
_ -1 (2%
u = F <}'h> (1.1)

1.2 Noyau de Convolution et Phase

1.2.1 Relation entre le Noyau de Convolution et la Phase

En électromagnétisme, est appelé front d’onde une surface d’isovaleur de la phase. Physique-
ment, on observe que la déformation, le floutage de I'image provient de la déformation du front
d’onde lumineux : si on suppose que la lumiére réémise par ’échantillon posséde, & 'origine, un
front d’onde plan, en traversant ’échantillon ce front d’onde va se déformer. C’est ce phénoméne
qui déformera notre image. On voit donc trés bien que le noyau de convolution dépend directe-
ment de la phase. La relation établie est la suivante :

h(¢) = |F " (pe'?)]
Avec p la fonction représentant la pupille du capteur d’image. (On prendra pour le reste du
projet une indicatrice)

1.2.2 Les polynémes de Zernike

En réalité, la déformation du front d’onde n’est pas totalement inconnue, elle se décompose
suivant plusieurs aberrations, c’est-a-dire déformations élémentaires. On appelle polyndéme de
Zernike tout élément de I'espace vectoriel engendré par ces aberrations. Les éléments de la base
de cet espace dépendent de 3 entiers n,m et i. En coordonnées polaires, on a :

Pn,m,i = Rn,m(p)Gz,m(w)

avec . s
Rn,m(P) = ZS:O (_1) an—m—scfprn_m_%
' | cos(ma)si i est pair
Gim(¥) = { sin(map)si 1 est impair
Voici les premiers éléments de la base de Zernike rangés par indice croissants

n=0m=0i=0 n=tim=1i=0 n=tim=1i=1

1
oo 100 08 100 o
o8 200 06 200 05
o7 0 04 300 0.4
06 00 02 400 02
05 500 0 500 0
0.4 600 102 600 02
03 700 o4 700 a4
02 00 06 800 o6
0.1 200 os 200 08

1000 o 1000 1000 P — R —

20 400 600 800 1000 20 400 600 800 000 200 200 600 800 1000
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On va donc calculer la phase comme une combinaison linéaire de ces aberrations. Bien siir,
plus n et m sont grands, moins les aberrations sont probables. On va donc tronquer cette base

en un nombre fini de polynémes.

1.2.3 Simulation

L’image sur laquelle on va effectuer nos opérations est une image de taille 100 par 100 que
I’on va convoluer avec notre systéme. On peut observer le type de floutage que chaque élément

n=2m=2i=0

n=2m=ti=1
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génére. L'image nette se présente comme ceci :
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Le floutage avec le polynéme n°0 génére un flou uniforme. il caractérise par exemple un
décalage entre le point d’acquision de I'image et le plan focal du systéme optique :
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Le floutage avec les polynémes 1 et 2 génére respectivement un flou selon ’axe des y et des x.
Ces deux polynémes représentent une inclinaison du plan d’acquisition de I'lmage avec le plan

focal du systéme optique :

Le floutage avec le polynéme 3 génére un flou selon le sens radial. On retrouve ce polynome
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par exemple dans le cas ou la zone focale n’est pas plane.
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Le floutage avec le polynéme 4 ou 5 génére un flou astigmatique : I'image en plus d’étre

floutée est déformeée.
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Voyons maintenant un flou d’une image par un déphasage décomposé sur les 4 premiers
coefficients de la base de Zernike (on prendra z égal a 5 sur chacune de ses composantes).

Cas n® : Net Cas n®1 : Flou

On voit bien qu’a l'oeil nu on ne peut pas décomposer les aberrations élémentaires (Il faut
bien que notre algorithme soit utile!). Voici la phase pour le méme z considéré :
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Chapitre 2

Calcul et Défloutage d’'une Image

2.1 Positionnement du Probléme

Pour obtenir un algorithme de défloutage, plutoét que calculer la fonction de transfert, on va
s’intéresser la phase ¢. Pour cela on utilise une méthode qui s’appelle la diversité de phase.
Soit us(¢), notre image floue. la diversité de phase consiste en réalité a prendre plusieurs images :
I'une prise normalement et les autres prises avec un dephasage constant et surtout connu, ¢y.
Dans le cadre de notre projet, on va se contenter de deux images.On note alors u; 'image prise
a déphasage ¢ et u2 celle prise & déphasage ¢ + ¢¢. On veut donc résoudre

{ up(¢) = w
up(p+¢r) = u2
Or le chapitre précédent nous dit que uy(¢) = F ' (FuFh(¢)) On raméne donc notre probléme
a
F U FuFh(¢) = w
F Y FuFh(p+ 1) = u2

En discrétisant le probléme on obtient (u,u;,us deviennent des vecteurs discrets de RY) :

{ F~!(diag(Fh(¢))Fu) = w
F~Y(diag(Fh(¢ + ¢¢))Fu) = u2

En notant Hy, = F~1(diag(Fh(¢))F on a :

Hyu = wuy
Hyppu = u2

Ce systéme étant sur déterminé on résoud un systéme des moindres carrés :
in (||Hyu — ui| + || H, — uy|?
argiuin [Hpu — ually + [[Hpsg,u — uz3
u,

en ajoutant des termes de régularisation pour limiter le bruit

argmin (o Hyu — w1 |3 + | Hyy g1 — wal + 8 Vaul3 + 11163
u

)

Avec Vg4 le gradient spatial. Autrement dit V, = < gz )
y

On note
2 2 2 2
Ju(6) = (all Hgu = wr I} + all Hyyo,u = w3 + B Vaull3 + 1116]3)

13



Le probléme devient donc

argminJy, (¢)
u7¢
ce qui implique
{ Oudu(p) =0
9pJu(9) =0

2.2 Calcul de u en fonction de ¢

Oudu(p) =0
= Oy <04HH¢>U —uy ]} + ol Horpu — uoll3 + Bl Vaulls + ’YH¢H§> =0

Apres plusieurs calculs on obtient (cf annexes) :
u(@) = F~'D(¢)Fb(9)
Avec

D(¢) = diag(d(¢))

N _ 1
d(¢), vecteur de RYY tel que d(gb)l = |Fh(¢)i||2+|Fh(¢+¢t)i||2+|FhaciHQJF‘thi”Q
b(¢) = quul + H$+¢tu2

hs et hy, les masques de convolution associés & 0, et 0y

Le probléme devient finalement,

argminJ ()
®

Avec
J9) = Juw)(9)

_ (ZHHW(@ — |2+ %\\H¢+¢tu(qﬁ) — ug|fy + Suvdw)\\% + ’;wué)

On note enfin

J1(6) = L Hyu(d) — wll3

T (9) = [ Hprpu(d + dr) — us)
To(0) = $lIVau(e)|3

J3(¢) = 5llol3

2.3 Calcul des Jacobiennes et des Gradients

Tous les calculs ici sont réalisés en annexe, seuls les résultats seront exposés.

2.3.1 Jacobiennes des fonctions intermédiaires
Jacy,

p, le vecteur discrétisé associé & pupille.

en notant c(¢) = dia e’ avec : . . . . ;
n notant ¢(¢) &(p) v { €' le vecteur discrétisé associé a la fonction €'

14



Jacy(¢) = idiag(F~c(¢))F " diag(c(¢)) — i diag(F~"c(¢)) F ' diag(c(¢))
= 2Im (diag(F—lc(qb))ﬁdiag(@))

Jacy(¢)" = idiag(c(¢))F diag(F~'c(¢)) — i diag(c(¢)) F diag(F~'¢(¢))
— 2Im (diag(@)Fdiag(F—lc(gb)))

Jacy
Jacy(¢p) = F~ldiag(Fu))FJacy(¢) + F~ diag(Fus)FJacy (¢ + o)
Jacb(qﬁ)T = <Jach(¢)TF*1 diag(Fuy) + Jacp (¢ + ¢t)TF71 diag(FuQ)> F
Jacy
On note
L(¢) = diag(Fh(¢))FJacy(¢) + diag(Fh(¢))FJacy(¢)
= 2Re (diag(Fh(¢)) FJach(¢)>
L($)" = Jacn(9) F~'diag(Fh(9)) + Jacy(¢)" F1 diag(Fh(4))
— 2Re (Jach(¢)TF—1 diag(Fh(qb)))
Ainsi,
Jaca(¢) = —D(¢)* (L(¢) + L(¢ + ¢1))
Jaca(¢)" = —(L(¢)" + L(¢ + ¢)") D(¢)?
Jac,

Jacu(9) = F~' (diag(Fb(9))Jaca(@) + D(9)FJacy(9))
Jacy(9)" = (Jacy(¢)" diag(Fb(6)) + Jacy(6)F1D(6)) F

2.3.2 Gradients des Fonctions Cofit
VJi

VJi(6) = (Jacu(qb)TF diag(Fh(¢) + Jach(¢)TFdiag(Fu(¢)) F (Hyu(o) — u1)

vJ

VJ(¢) = (Jacu(qs’)TF diag(Fh(¢') + Jach(qs’)TFdiag(Fu(gb’)) F (Hyu(d) — us)

Avec ¢ = ¢+ ¢

15



VJa

VJa(¢) = Jacy(¢)" VIV au(e)

Avec
ViVy=F~" (diag(Fhy) diag(Fhy) + diag(Fhy) diag(Fhy)) F

VJ3

VJ3(¢) = ¢

2.4 Algorithmes utilisés

Les algorithmes présentés dans ce rapport sont des algorithmes susceptibles de converger
vers une solution. Cependant, on n’en pas la certitude, étant donné que le probléme qui nous
est présenté se situe en mileu non convexe.

2.4.1 préliminaires

Les algorithmes sont implémentés sous Matlab. Il faut savoir qu’aucune matrice de taille NxN
(N représentant le nombre de pixels de 'image) n’est calculé expicitement dans ces programmes
pour deux raisons : d’une part les stocker en mémoire prendrait beaucoup de RAM et ensuite
les calculs seraient beaucoup trop longs. On réalise alors des programmes qui remplacent les
multiplications matricielles. Pour cela on procéde de la maniéere suivante :
— diag(z)y est remplacé par z. x y
— Fx et F~ 'z sont respectivement remplacés par fft2(x)/sqrt(n) et if ft2(x) * sqrt(n) (il
faut savoir que la transformé de Fourier de Matlab n’est pas une isométrie, c’est pourquoi
on la normalise).
— Fx est remplacé par conj(f ft2(conj(x))/sqrt(n))
Tous les programmes de calcul de gradients et de Jacobiennes sont donnés en annexe.

2.4.2 Algorithme de Descente de Gradient

Cet algorithme est celui qui a le plus de chance de converger. Le principe est le suivant :
on descend suivant le gradient multiplié par un coefficient multiplicatif qui se régle au fur et a
mesure des itérations. L’algorithme s’arréte quand notre ¢ stagne autour d’un point qui sera
notre minimum.

2.4.3 Algorithme de Gauss/Newton

Cet Algorithme est le plus efficace : la convergence est plus rapide, et le résultat est en
général plus précis. Mais contrairement a ’algorithme de descente de gradient, méme en milieu
non convexe, il ne converge pas toujours. Nous n’avons malheureusement pas eu le temps d’en
finir le codage, mais ce sera fait d’ici peu de temps!

Le principe est utilisé est le suivant :
— On considére la fonction J comme la norme d'un vecteur : J = [|V|3.

16



— le vecteur V est en fait la concaténation de Vi, V{, Vs et ¢, avec

Vi(¢) = Hyu(¢) —wa
V() = Hyyp,u(d + 1) — u2
v2(¢) = Vau(e)

— On réalise un algorithme de Gauss-Newton sur V
— A chaque itération, on calcule h tel que I'approximation d’ordre 1 de V(¢ + h) soit nul.

0 = V(phi)+ Jacy(¢)h
Jacy(p)h = —V(9)

— Ainsi & chaque systéme linéaire a résoudre, on utilise le gradient conjugué, nos matrices
n’étant pas explicitement calculées.

2.5 Ajout des coefficients de Zernike

En réalité, 'optimisation que ’on désire effectuer est une optimisation sous contraintes : en
effet ¢ appartient a ’espace de Zernike. Si on tronque la base des polynoémes de Zernike & un
certain rang n,, il existe une matrice P, telle que

¢ =P,z

Avec ¢ le vecteur colonne représentant notre phase et z nos coefficients de Zernike. On se raméne
donc au probléme suivant :

argminJ(z)

z€R™0

Avec,
J.(2) = J(P,z)

On montre facilement que
VJ.(z) = PIVJ(P,z)

L’avantage de l'introduction des polynémes de Zernike est que 'on réduit notre espace de di-
mension N (nombre de pixels de I'image) & un espace de dimension n, (on prend n, = 4 dans
les simulations).

17



Chapitre 3

Résultats Obtenus

3.1 Un petit point sur nos coefficients o, 5, et v

Aprés avoir arrangé maintes fois nos coefficients, nous nous sommes apergus que les coef-
ficients B et v devaient étre significativement trés petits devant le a. FEn effet, si on veut par
exemple trop régulariser le gradient, I'image obtenue devient encore plus floue que I'image ac-
quise : ce n’est pas ce que I'on désire. Ce phénomeéne vient du fait que notre image présente des
discontinuités (contours!). Ensuite si on veut trop minimier phi, la solution n’a plus de sens. Ces
coefficients sont tout de méme importants, car ils permettent de réguler la solution. un g nul
annulerait la fonction d en certains points, et on ne pourrait pas obtenir de solution numeérique.
De plus, une contrainte sur ¢ est nécéssaire, sinon notre probléme serait mal conditionné : un
peu de bruit sur notre image floutée et le résultat s’écarte énormément de notre image de départ.

3.2 Test dans des conditions optimal

On prend notre point de départ de ’algorithme extrément proche de notre solution minimum.
On fait ensuite tendre [ et v vers 0. Etant donné que, lors de la simulation, 'image n’a pas été
bruitée, on se raméne alors & un probléme d’interpolation. On retombe donc sur notre image de
départ. Ces conditions sur [ et 7 restent trés restrictives, et dans le cas réel ne seront jamais
rencontrées. Cependant notre algorithme prouve bien qu'il existe un réglage («,3,7) tel que le
minimum de J sous ces paramétres soit proche de notre image réelle. En simulant par exemple
notre disque et notre map-monde présentés dans la premiére partie, on obtient :
(dans Pordre : 'image de départ, I'image floutée, et I'image défloutée)

18



Cas n®1 : Net Cas n®1 : Flou

a0k . . . . . . . 4

Casn®2: Net Cas n®2: Flou

260 1 1 L L 250 L L L L
e 100 150 200 250 i 100 150 200 250

250

L L
a0 100 150 200 250

Les paramétres choisis ont été les suivants : a = 1,8 = 10710,y = 0. En ce qui concerne le
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¢, lerreur relative entre la solution calculée et la solution exacte est de 'ordre de 1077,

La différence entre 'image nette et I'image défloutée vient plus de la déconvolution que du
calcul d’optimisation : étant donné que F'h est nul en certain points, il est nécéssaire de lui
rajouter un terme epsilon pour effectuer la déconvolution. (en notation matlab) :

Ude floute = F_l(Fuﬂoue ./ (Fh + epsilon))

3.3 Problémes rencontrés

3.3.1 Existence de plusieurs minima

Si, en guise de point départ, on va choisir un point relativement éloigné de notre solution,
I’algorithme va converger vers un autre point qui lui aussi sera un minimum local : notre fonction
J n’est pas convexe! Mieux encore, la solution la plus proche de notre phase réelle n’est pas le
minimum global de la fonction J dans le cas optimal (c’est-a-dire v, 8 — 0 : cas d’interpolation).
Il est donc nécessaire de faire varier les coeflicients, de telle maniére que, pour une image donnée,
on augmente les chances de tomber sur la solution désirée.

3.3.2 Convergence vers des solutions trés éloignées de la solution théorique

Dans la plupart des cas, quand ’on fait varier les coefficients, notre ’algorithme ne converge
pas vers la solution désirée, méme en partant d’un point trés proche de notre solution. Mais
Pallure de I'image finale reste toujours semblable (d'un point de vue intuitif, non d’un point de
vue numeérique...). Voici son allure :

20F
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Comparons maintenant le ¢ calculé (& droite) avec le ¢ de base (& gauche) :

20



)
2
o
)
g
i

&

s
o

WA

Gt
B

o
S,
e

i

;
s

On voit bien que les deux ¢ sont radicalement différents tant sur U'ordre, que sur allure! Il
faut savoir aussi que le seul paramétre qui a changé par rapport au cas idéal est v qui est passé
de 0 4 107101 Ceci nous fait prendre conscience de 'importance du jeu sur les coefficients.

3.3.3 Jeu sur les coefficients

Le jeu sur les coefficients est trés délicat, le ¢ obtenu dans tous les cas, varie énormément si
I’'on change un paramétre. Nous n’avons malheureusement pas eu le temps de trouver les bons
paramétres pour arriver & une image optimale.
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Conclusion

Bilan du projet

Pour conlure, bien que nous ayons des résultats, en ’état actuel des choses, ce projet n’est
pas directement utilisable. Nous avons montré expérimentalement qu’il est possible de trouver
des coefficients «, [ et v, tels que 'on puisse déflouter notre image.

De plus, suite au temps passé & debogger tous nos programmes, nous pouvons affirmer avec
certitude que tous nos programmes et nos calculs sont justes : ils constituent une bonne base
pour une continuation probable du projet.

Cependant un certain travail reste & faire :

— Terminer ’algorithme de Gauss-Newton pour une convergence plus rapide et plus précise...
— Régler les fameux coefficients a, 5 et

Gérer les problémes de bruit, qui ont été pris en compte dans le modéle mais non testés
(Tl fallait déja que notre programme marche dans le cas non bruité!)

— Tester notre programme en situation réelle!

— Implémenter le programme sur carte graphique

Je dirais donc que ce projet n’a été qu’une amorce parmi toute la recherche qu’il reste  faire.
Il est par ailleurs assez frustrant de ne pas en arriver & bout. Un jour peut-étre (et stirement
dans le cas de Mathieu!), nous auront la possibilité de continuer tout ce travail.

Enfin, je dirais que le modéle & partir duquel nous sommes partis posséde une grosse lacune :
pour pouvoir appliquer la transformée de Fourier, nous devons supposer que la fonction de
transfert du systéme optique est invariante par translation (c’est-a-dire un échantillon homogeéne
et isotrope). Or cette hypothése reste physiquement forte, et la preuve en est que ce n’est pas
réellement le cas. Donc en situation réelle, il v a beaucoup de chances que notre algorithme soit
inefficace.

Bilan Personnel

Ce projet nous a permi de mettre un premier pas dans le monde de I'imagerie. De plus, ¢’est
le premier projet dans le cadre scolaire, dans lequel on bénéficiait d’une certaine autonomie.
Nous avons aussi di combiner toutes nos connaissances mathématiques telles que 1’algébre ou
I’analyse fonctionnelle, informatiques telles que la programmation ou I'analyse numérique et une
bonne dose de patience, pour mettre un oeuvre une solution qui est acceptable. C’est pourquoi,
nous avons trouvé ce projet réellement enrichissant et la plupart du temps motivant, bien que
frustrant pour son manque de résultats concrets.
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En effet, on a couru aprés le temps pour mener ce projet jusqu’a des résultats, et nous ne
sommes pas arrivés & un programme directement exploitable : aurait-il fallut y consacrer le
semestre entiérement 7

Le SPIM aura donc, indirectement, participé a nos premiers débuts dans la vie profession-

nelle : tant sur les connaissances pratiques qu’ils nous a apportées que sur la contrainte du
temps : il représente ce qu’est un projet a part entiére dans le monde professionnel.
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ANNEXES



Calcul de u en fonction de phi



On veut calculer u en fonction de phi :
On a
Vudu(¢) = aHJ (Hyu — wr) + aHJ | 4 (Hgip,u — uz) + BV Vqu

On calcul u tel que V,J,(¢) = 0. On a donc (on pose A = g)

ozHg(Hd,u —uy) + qu:5F+¢t (Hgypu —uz) + VIVqu = 0
(Hng, + Hngd)tH(ﬁer’t + /\ngd) u = ngl + H$+¢tu2 (1)

Or on sait que :

— Hy = Fdiag(Fh(¢))F

— Hy est réelle soit HT = H;;
On en déduit que

HjHy = HjHg
= Fxdiag(Fh(¢))F~ V" F diag(Fh(¢))F
Fldiag(Fh(¢))FF 'diag(Fh(¢))F
F~!diag(|Fh(¢)|*)F

Hf, g Hyro, = F'diag(|Fh(¢+ )" F

Avec |Fh(¢)|? le vecteur de taille N contenant les carrés du module de chaque composante de

Fh(¢). De plus V4 = ( gx
Y

Avec 0, et 0, des opérateurs matricielles représentant la dérivée discréte en x et en y. On

montre qu’il existe h, et hy tels que 0, soit une convolution par h; et 9, soit une convolution

par hy. ] .
10 0 —1 L0 - 8
0 0
h:p: . ethy:
i 0 -0
0 0 | -1 0 0 |

On peut donc dire que :
0; = F~1diag(Fh,)F
9y = F~1 diag(Fhy)F

Soit (9, et 0y étant des matrices réelles) :

vive = (o o (o)
= 010, +0] 0,
= 850, +0}0,
= F*diag(Fhy)F~Y" F~diag(Fh,)F + F* diag(Fh,)F~"F~! diag(Fh,)F
= F~ldiag(|Fh,|*)F + F~ 1 diag(|Fh,|*)F
- F! <diag(|th|2) + diag(\th\2)> F

Avec |Fhy|* (resp.|Fhy|?) le vecteur de taille N contenant les carrés du module de chaque
composante de Fhy (resp. Fhy).



En réinjectant le tout dans (1) : on obtient
(HiHy+HJ\ g Horg, + AViVa)u = Hjuy+H , us
P! (diag(|FR(6)[?) + diag(|Fh(@ + 60)|?) + A diag(|Fha|*) + Adiag(|Fh, ")) Fu

ngl + H(Z‘i‘(ﬁt Uz

F~1diag (|Fh(qz5)|2) +[Fh(¢+ ¢0)* + N Fhe|* + )\|th|2) Fu HEuy + HE, ,us

(2)

Enfin on a
u=Fd(0)Fb(6) 3)
avec
. B 1
{ d(¢), le vecteur de taille N tel que d(¢); = (FR(G) ) + [(Fh(é + b)) + )\|(th)1|2 n A|(th)i|2
b(¢) = Hjui + HJ, , uo



Calculs des Jacobiennes et Gradients



Dans tous ces calculs, nous ferons référence a a la propriété suivante :
Propriété (P) 1. Si a et b sont deuz vecteur en dimension finie alors

1. diag(b)a = diag(a)b

2. diag(diag(a)b) = diag(a) diag(b)

De plus F' étant une isométrie on a les relation suivante :

- F T =F
_ FT — -1

1 Jacobiennes des fonctions intermédiaires

1.1 Jacy(9)
Matriciellement,
h(¢) = diag(F~! diag(p)e®) F " diag(p)e™
Avec
p, le vecteur discrétisé associé & pupille.
e’ le vecteur discrétisé associé a la fonctione®®
Ainsi,

h(p+e) = diag(F~1diag(p)ei®+ic)F~1 diag(p)e’®Ti
= h(¢) + diag(F~1 diag(p) diag(ei®)(1gn + i€))F ! diag(p) diag(e’®)(1gn + i€) + o(e)

On note a présent ¢(¢) = diag(p)e™®.
La Propriété (P) nous dit que ¢(¢) = diag(p) diag (¢’?) On a donc

ho+e) = h(¢)+ diag(F~1diag(c(¢))(Lpy + i€))F " diag(c(¢))(Lgn + i€) + o(e)
= h(¢) + diag(F~1diag(c(¢))ie) F " c(¢) + diag(F~1c(¢)) F~" diag(c())ie + o(e)

En utilisant une fois de plus la propriété (P), on a :

diag(F~1diag(c(¢))ie) F'c(¢) = diag(F~'c(¢))F~! diag(c(¢))ie
= diag(F tc(¢))F~1diag(c(e))ie, car e est réel.

Enfin, on obtient

ho+e) = h(o)+ (diag(F'e(¢))F T diag(c(9))i + diag(F1c(6))F " diag(c(9))i) € + ofe)

Jacy(9) = idiag(F~1e(¢)F~" diag(c(¢)) — i diag(F~'e(¢))F~ ! diag(c(4))
= 2Im (diag(F_lc(@)Fdiag(@))

Jacy(¢)" = idiag(c(¢))F diag(F~1c(9)) — i diag(c()) F diag(F~"c(¢))

= 2Im (diag(c(¢))F diag(F_lc(¢))>



1.2 Jacy(9)

On rappelle que b(¢) = H((;S)Tul + H(¢+ ¢t)Tu2.
Ensuite, on note v1(¢) = H(qb)Tul et va(p) = H(o + gbt)TuQ.
Comme H(¢) est réelle on a H(¢)" = H(¢)* et H(p+ ¢¢)' = H(p+ ¢y)*
vi(p+e)=H(p+6 w
=H(¢+e€)"w
= (F~ ' diag(Fh(¢ + €))F) uy
= Fdiag(Fh(¢ + €))Fu,

— F~Ldiag (m) Fu

— F'diag (Fh(qﬁ) n FJach(¢)e) Fuy
— F'diag (W@)) Fuy + F~diag (m) Fup
= H(¢)"uy + F~ diag (W) Fui
= v1(¢) + F~ diag(F Jacy () €)Fuy
Et d’aprés la propriéte (P),
diag(F Jacy(¢) €)Fuy = diag(Fuy)FJacy() €

On en déduit que
v1(¢ + €) = v1(¢) + F~ diag(Fuy)FJacy(¢) €

d’ou
Jacy, <¢) =F! dlag(Ful)FJach((b)
de méme
Jacy,(¢) = F~" diag(Fus) FJaca(¢ + 1)

Enfin,

Jacy(9) Jacy, (¢) + Jacy,(9)

Jacy(¢) = F~ldiag(Fu))FJacy(¢) + F~ ' diag(Fus)FJacy (¢ + o)

Jacy(9)" = (Jaen(9) F~" diag(Pur) + Jaca(6+ b) F~" diag(Fu)) F

1.3 Jacy(o)

1.3.1 Calcul de V(d;)

Soit :
1

T FR(G)+ [Fh(6 + o) + [Fhal® + [Fhy*

o 1
On note d le vecteur tel que d; @) P PR (ot 00 EH Fha P g

Ainsi D = diag(d) D’une maniére générale on notera

D(¢)

[,]Jc:CFxC —>RF

1,_ _
,y = 5(Ty +27)



olk=noul

(Si k =1 vous noterez qu’il s’agit du produit scalaire réel de R dans C
Si z et y dépendent de ¢ on montre que 8¢j [z,y]c = [8¢j1:, ylc + [z, @¢jy]c
Avec cette notation on a
o 4y = 200 (PR (FHO)Je + 05, R+ 6 (FHO+00)e)
¢;%i = 2 =
’ (IFR@)E + Fh(+ )} + [Fhal? + [Fhyl?)

on en deduit que

—2([V(Fh(9));, (Fh(9))i