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Résumé – Nous nous intéressons ici à l’utilisation d’une optimisation alternée afin de résoudre le problème non linéaire d’imagerie micro-

onde. L’approche prend en compte une information de parcimonie structurée sur des grandeurs physiques judicieusement choisies. Le principe

est de chercher les solutions de notre problème d’optimisation sur les champs diffractés dont les composantes sont parcimonieuses et partagent

un même support. Des simulations numériques viennent illustrer cette approche et la comparent avec une approche résolvant directement le

problème non linéaire sous contrainte de parcimonie.

Abstract – This paper presents a two-step inversion process for nonlinear microwave imaging. The proposed approach is applied to a nonlinear

inverse scattering problem arising in microwave imaging and correlated with joint sparsity which gives multiple sparse solutions that share a

common nonzero support. Numerical results demonstrate the potential of the proposed two step inversion approach when compared to existing

non linear algorithm with sparse constraints

1 Introduction

Le principe de l’imagerie micro-ondes est d’estimer une car-

tographie des paramètres électromagnétiques dans une région

donnée à partir de la mesure du champ diffracté dû à l’inter-

action entre une onde incidente connue et un milieu affecté de

défauts à identifier. Ce problème revient à étudier la diffusion

d’ondes électromagnétiques afin de reconstruire le champ de

contraste correspondant à l’objet d’intérêt. Le fort engouement

pour ce type d’imagerie se justifie par son potentiel en terme

d’applications, que ce soit en caractérisation de matériaux, té-

lédétection ou en contrôle non-destructif [1], [2].

Le développement de méthodes stables et robustes adaptées

à ce type d’imagerie est rendu difficile en raison du caractère

mal posé et non linéaire du problème [1], [3], [4]. Des mé-

thodes d’approximation telles que la tomographie par diffrac-

tion ou les approximations de Born et de Rytov ont été appli-

quées afin de linéariser le problème [1], [3]. Cependant ces der-

nières sont limitées à des contrastes faibles et font apparaître

des erreurs de reconstruction qui peuvent être importantes si-

non.

Parallèlement, les méthodes de régularisation basées sur une

information de parcimonie sont devenues une alternative inté-

ressante pour les problèmes d’inversion, [5], [6]. En effet, beau-

coup de signaux ont une représentation parcimonieuse dans

le repère adéquat. Ils peuvent être reconstruits efficacement

par des méthodes adaptées. Ce genre de méthodes a été lar-

gement utilisée dans différents domaines [4]–[7]. Récemment

des méthodes de représentations parcimonieuses pour l’image-

rie micro-ondes ont aussi été développées dans [8], [9]. Dans

cet article nous proposons une méthode de reconstruction en

imagerie micro-ondes basée sur de la parcimonie structurée.

Le principal intérêt est de développer une méthode qui ne né-

cessite pas d’approximation sur le modèle mais permet tout de

même de reconstruire efficacement des fonctions de contraste

ayant une représentation parcimonieuse en utilisant pour cela

les courants équivalents [1], [10]. Cette approche est comparée

à une méthode résolvant directement le problème non linéaire

avec une information de parcimonie [11], [12].

Cette idée de parcimonie structurée a été développée récem-

ment, avec les algorithmes de type Group-Lasso [13], ou échan-

tillonnage compressé distribué [14], [15]. Le principe que nous

utilisons ici est de considérer que si les différentes composantes

sont parcimonieuses elles doivent néanmoins avoir un support

commun [14].

L’article est structuré de la façon suivante : le modèle de pro-

pagation et d’interaction électromagnétique est présenté §2, la

méthode de reconstruction §3, les résultats numériques et com-

paraisons avec [11], [12] §4 et enfin la conclusion §5.

2 Problème direct

Formulation du problème Considérons le problème 2D pré-

senté dans la figure 1. Chaque source génère un champ élec-

trique Einc polarisé le long de l’axe z. Le facteur temporel
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(a) Configuration 1
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(b) Configuration 2

FIGURE 1: Configuration des mesures présentant les profils

étudiés ainsi que les positions des émetteurs (×) et récepteurs

(+) suivant les axes (x, y).

exp(−iωt), où ω est la fréquence angulaire, est ici implicite.

L’objet d’intérêt est dans un domaine D et les différents mi-

lieux de propagation sont caractérisés par une constante k(r)
telle que k(r)2 = ω2ε0εr(r)µ0 + iωµ0σ(r), où ε0 et µ0 re-

présentent la perméabilité et la conductivité de l’air tandis que

εr(r) et σ(r) sont la perméabilité relative et la conductivité

du milieux de propagation au point r ∈ D. Les propriétés di-

électriques de D sont décrites par une fonction de contraste

non homogène, χ(r) =
(

k(r)2 − k2B
)

, où k2B = ω2ε0µ0 est

la constante de propagation du milieu considéré. Les positions

des Ns sources et Nr récepteurs sont notés respectivement ri ∈
IR2 et rr ∈ IR2.

Le champ électrique diffracté Ediff(rr , ri) mesuré en rr et

dû à la source incidente située en ri vérifie [2] :

Ediff(rr, ri) =

∫

D

G(rr , r
′)J(r′, ri)dr

′ (1)

où
J(r, ri) = χ(r)E(r, ri). (2)

Ici J(r, ri) et E(r, ri) sont le courant équivalent et le champ

total, tous deux induits par l’objet d’intérêt. De plus G(r, r′) =
−1

4ωε0
H

(1)
0 (kB‖r− r

′‖) où H
(1)
0 est la fonction de Hankel de

première espèce. En outre E(r, ri) est obtenu par

E(r, ri) = Einc(r, ri)+

∫

D

G(r, r′)J(r′, ri)dr
′ ∀r ∈ D. (3)

Le problème direct est donc le calcul de Ediff(rr, ri) grâce

à (1) et (3) en supposant χ(r), G(r, r′) et Einc(r, ri) connus

tandis que le problème inverse consiste à déduire χ(r) de la

connaissance de Ediff(rr , ri), G(r, r′) et Einc(r, ri).

Problème discrétisé La méthode des moments, [16], pour la-

quelle le domaine D est décomposé en N = Nx ×Ny pixels,

permet de discrétiser le problème précédent. Ainsi, (1) devient

E
diff
i = GorJi, i = 1, . . . , Ns (4)

où E
diff
i et Ji sont respectivement des vecteurs complexes de

taille Nr et N tandis que Gor est une matrice complexe de

taille Nr ×N . De même, la version discrétisée de (2) est

Ji = diag (χ)Ei, i = 1, . . . , Ns, (5)

où Ei et χ sont des vecteurs complexes de taille N et diag (χ)
est une matrice diagonale de taille N × N dont les éléments

sont les composantes de χ. Pour ce qui est de (3) elle devient

Ei = E
inc
i +GooJi, i = 1, . . . , Ns (6)

où E
inc
i est un vecteur complexe de taille N et Goo une matrice

de taille N ×N .

En combinant (4) et (6) et en posant Jinc
i = diag (χ)Einc

i

pour i = 1, . . . , Ns le problème inverse devient

χ⋆ = argmin
χ

∥

∥

∥
ζi −Gor diag (χ) [I− diag (χ)Goo]

−1
J

inc
i

∥

∥

∥

2

(7)

où ζi est un vecteur de taille Nr qui contient le signal émis par

la source #i et mesuré par les Nr récepteurs. Comme on peut

le voir dans (7) ce problème est non linéaire et mal posé.

3 Inversion en deux étapes

Dans cette partie, nous nous intéressons à la résolution de

(7). Au lieu de chercher à résoudre directement ce problème

non-linéaire nous procédons par une minimisation alternée. Dans

un premier temps, nous cherchons les courants équivalents, Ji

où i = 1, . . . , Ns grâce à (4) puis nous déterminons χ à l’aide

de (5) et (6). Par ce biais, nous nous ramenons à des problèmes

linéaires que nous résolvons en considérant une information de

parcimonie jointe pour les courants et une minimisation ℓ2 pour

le contraste.

Première étape Pour déterminer dans un premier temps les

courants équivalents nous résolvons

J
⋆
i = argmin

Ji

[

1

2
‖ζi −GorJi‖2

]

i = 1, · · · , Ns. (8)

Dans cette étape nous considérons, en cohérence avec (5),

que Ji et χ sont parcimonieux et partagent un même support.

Ainsi χj = 0 est équivalent à J
j
i = 0, ∀i = 1, . . . , Ns. Ici χj et

J
j
i correspondent à la j-ème composante de chaque vecteur χ,

respectivement Ji. A l’aide de cette hypothèse de parcimonie

jointe, on peut réécrire (8) comme un problème d’optimisation

sous contraintes. En effet, considérer que les Ji ont le même

support quel que soit i peut s’écrire à l’aide d’une norme mixte

ℓ2,1 comme

min
J

‖J‖2,1 :=

N
∑

j=1

‖Jj‖2 s.c. GorJi = ζi. (9)

Dans notre étude, nous avons utilisé l’algorithme YALL1, [14]

pour résoudre (9).

Deuxième étape Une foisJi connu, nous déterminons la fonc-

tion de contraste, [17].

χ⋆ = argmin

Ns
∑

i=1

‖Ji − diag (χ)Ei‖2 =

∑Ns

i=1 Ji · Ēi
∑Ns

i=1 Ei · Ēi

,

(10)

où Ei est obtenu en utilisant (6) tandis que Ēi est son conjugué.



TABLE 1: Description des cinq obstacles de la figure 1a, x, y

sont les coordonnées du centre de l’objet, Lx, Ly ses dimen-

sions (en m), εr et σ ses permittivité et conductivité relatives

(cette dernière est donné en Sm−1).

# x y Lx Ly εr σ

1 −1,5 −1,5 0,5 0,5 1,5 0,0022

2 −0,33 0,44 0,5 0,5 2,25 0

3 1,5 −1,5 0,5 0,33 2 0,004 45

4 0 1,5 0,5 0,33 2 0,022 25

5 1 1,33 0,5 0,5 1 0,022 25

4 Simulations

Afin de tester notre méthode et de la comparer avec la mé-

thode directe utilisée dans [11], [12] nous avons utilisé deux

exemples. La fréquence émise est de f = 300MHz et un bruit

blanc gaussien de 10 dB est ajouté. La longueur d’onde corres-

pondante dans l’air est de λ = 2π
kB

. Nous avons considéré de

plus des discrétisations Nx et Ny différentes pour le problème

direct et le problème inverse. Ceci permet d’éviter le “crime

inverse”. En ce qui concerne la configuration des objets nous

avons choisi

— Pour le premier exemple (Fig. 1a), cinq objets de petite

taille décrits dans le tableau 1 sont incorporés à un do-

maine D de taille l = 6λ au carré. Pour le modèle direct

nous avons considéré Nx = Ny = 80 tandis que Nx =
Ny = 30 pour le problème inverse. Le nombre d’émet-

teurs et de récepteurs est Ns = Nr = 36. Ceux-ci sont

uniformément répartis sur un cercle de rayon r = 7λ.

— Pour le deuxième exemple (Fig. 1b) nous avons consi-

déré un seul obstacle carré de taille λ dans un domaine

D carré de taille l = 3λ. La discrétisation est Nx =
Ny = 36 pixels et Nx = Ny = 18 pour le problème di-

rect et le problème inverse. Le nombre d’émetteurs et de

récepteurs est de Ns = Nr = 29 uniformément répartis

sur un cercle de rayon r = 3λ.

En ce qui concerne les paramètres utilisés dans l’algorithme

YALL1, nous avons utilisé le solveur primal pour lequel le sys-

tème linéaire est résolu directement. Nous avons initialisé par

J ≡ 0.

Le critère d’erreur relative utilisé sur χ est

errχ =
Tr (‖diag(χ)− diag(χv)‖2)

Tr (‖diag(χv)‖2)
, (11)

où χv est le vrai contraste et Tr (A) correspond à la trace de

la matrice A. La différence entre le modèle et les mesures est

donnée par

errEdiff =

∑Ni

i=1

∥

∥ζi −E
diff
i (χ)

∥

∥

2
∑Ni

i=1 ‖ζi‖2
(12)

où E
diff(χ) est calculé en considérant le contraste reconstruit χ

dans le problème direct, 1.

Quand les obstacles sont vraiment parcimonieux, comme c’est

le cas dans la Fig. 1a), l’inversion en deux temps présente des

TABLE 2: Erreur et temps de calcul (en s) de la méthode

Méthode Temps errχ errEdiff

Sans parcimonie 367,1 0,17 0,13

Fig. 1a Seuillage doux 131,8 0,14 0,12

Parcimonie structurée 25,1 0,14 0,20

Sans parcimonie 64,5 0,25 0,10

Fig. 1b Seuillage doux 16,2 0,06 0.08

Parcimonie structurée 8,3 0,17 0,57

résultats meilleurs en termes de qualité de reconstruction et de

temps de calcul comme on peut le voir dans le tableau 2. Par

contre, pour la configuration de la figure 1b pour laquelle l’hy-

pothèse de parcimonie est mise en défaut, on peut constater

que, bien que plus rapide que la résolution directe du problème

non linéaire, cette méthode est moins précise.

5 Conclusion

Dans cet article, nous regardons la reconstruction d’obstacles

en imagerie micro-ondes à l’aide d’une méthode alternée uti-

lisant la parcimonie structurée. Elle consiste à d’abord recons-

truire les courants équivalents avec une contrainte de parcimo-

nie jointe puis le contraste à l’aide d’une optimisation ℓ2. Elle

est comparée avec une méthode de seuillage appliquée directe-

ment au problème non-linéaire. Ces deux approches présentent

de bons résultats de reconstruction, la première étant plus in-

téressante en terme de temps de calcul mais plus sensible à

l’aspect parcimonieux des objets à reconstruire que la seconde.
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FIGURE 2: Reconstruction de la permittivité (εr, haut) et de la conductivité (σ, bas) à partir de données bruitées (SNR = 10 dB).
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