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Résumé – Dans ce travail, nous étudions l’influence du modèle de formation d’image sur les performances d’une approche, récemment publiée,
de reconstruction 3D régularisée non supervisée en microscopie tomographique diffractive, basée sur la minimisation de l’estimateur non-biaisé
du risque de Stein généralisé (GSURE). L’étude est réalisée à la fois sur des données simulées et expérimentales. Nos résultats montrent que la
précision du modèle est critique pour que GSURE constitue un critère efficace de réglage automatique des hyperparamètres de régularisation, ici
la Variation Totale.

Abstract – In this paper, we study the influence of the image formation model on the performances of a recently published unsupervised
regularized 3D reconstruction method in tomographic diffractive microscopy, based on the minimization of the Generalized Stein Unbiased Risk
Estimator (GSURE). The study is performed on simulated and experimental data. Our results show that the accuracy of the model is critical for
the GSURE to be en efficient criterion for automatically tune the regularization hyperparameters, here Total Variation.

1 Introduction
La Microscopie Tomographique Diffractive (TDM : Tomo-

graphic Diffractive Microscopy) est une technique d’imagerie
3D à haute résolution non-invasive [1]. Un jeu de données to-
mographique consiste en un ensemble d’hologrammes acquis
pour différentes orientations d’illumination, à partir desquels
on peut reconstruire une carte 3D de l’indice de réfraction (IR)
complexe.

La reconstruction par inversion directe d’un modèle basée
sur la première approximation de Born ou Rytov [2,3], requiert
un nombre important d’hologrammes, et n’est applicable que
pour des échantillons présentant un faible gradient d’indice par
rapport au milieu d’immersion. De plus, cette méthode est très
sensible à la limitation de la couverture angulaire des acquisi-
tions (problème du « cône manquant »). Les approches inverses
régularisées permettent de lever ces verrous en appliquant des
modèles de formation d’image plus fins et non nécessairement
inversibles [6], et pallient au manque de données par l’injection
d’information a priori au travers de contraintes et termes de ré-
gularisation. Les poids des régularisations, appelés hyperpara-
mètres, sont choisis pour assurer le meilleur compromis entre
l’accord du modèle aux données et l’information a priori. Leur
réglage par approche empirique ou par exploration exhaustive
pour trouver la valeur optimale, reste prohibitif, particulière-
ment pour les problèmes à grandes dimensions. Des méthodes
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de réglage non supervisées continuent d’être explorées, comme
la validation croisée généralisée (GCV) [7], la méthode de la
L-curve [8], l’estimateur non biaisé du risque de Stein géné-
ralisé (GSURE : Generalized Stein’s Unbiased Risk Estima-
tor) [9, 10, 18], ou les réseaux de neurones [11, 12].

Dans un travail récent [19], nous avons étudié l’utilisation
du critère GSURE pour la reconstruction 3D régularisée non
supervisée en TDM. Notre méthode se base sur une attache
aux données utilisant un modèle appelé beam propagation mo-
del (BPM) [4, 20], avec ajout d’une régularisation de type lis-
sage avec préservation de bord. Nous avons démontré que la
minimisation de GSURE est un critère efficace de réglage au-
tomatique des hyperparamètres. Comme cela correspond à la
minimisation d’une estimation de l’erreur en prédiction, c’est-
à-dire l’erreur entre le modèle et les données « idéales », et non
directement l’erreur entre l’objet reconstruit et l’objet « vrai »,
nous étudions ici la dépendance de notre méthode au modèle
utilisé. Dans la Section 2 nous présentons notre méthode. Dans
la Section 3 nous présentons nos reconstructions et analyses sur
un jeu de données simulées.

2 La méthode

2.1 Modèle direct

Soit x∗ ∈ CN une carte 3D d’un échantillon immergé dans
un milieu homogène, où N est le nombre de voxels de la carte.



Chaque valeur de voxel représente la différence entre l’IR com-
plexe de l’objet et celui du milieu en ce point. Soit d∗

ℓ ∈ CM

l’hologramme parfait de l’échantillon obtenu pour la ℓ-ème orien-
tation d’illumination dans {1, . . . , L}, où M est le nombre de
pixels de l’hologramme. Nous supposons que l’hologramme
acquis par la caméra dℓ ∈ CM est dégradé par un bruit com-
plexe Gaussien additif ηℓ ∈ CM , indépendant et identiquement
distribué (i.i.d.) de variance 2σ2, c’est-à-dire :

dℓ = d∗
ℓ + ηℓ, ∀ℓ ∈ {1, · · · , L} (1)

où ℜ
(
ηℓ

)
∼ N (0, σ2IdM ) et ℑ

(
ηℓ

)
∼ N (0, σ2IdM ).

Le modèle de formation de d∗
ℓ étant inconnu, nous établis-

sons le modèle des données suivant :
dℓ ≈ Aℓ(x

∗) + ηℓ, ∀ℓ ∈ {1, · · · , L}, (2)
où x∗ ∈ CN est la vérité terrain inconnue de notre échantillon
et Aℓ : CN → RM un modèle du processus de formation de
l’hologramme pour la ℓ-ème orientation d’illumination. Dans
ce travail, nous utilisons 2 modèles différents : le modèle de
Rytov [1, 15, 16], basée sur l’approximation de Born à l’ordre
1 [14] (diffraction unique de chaque point de l’objet), et la
Beam Propagation Method (BPM) [4, 20], plus précise, pre-
nant en compte la diffraction multiple à l’intérieur de l’objet.
Dans la suite, n ∈ {1, · · · , N} représentent les indices des
voxels de x, qui correspondent à une position {i, j, k} sur la
grille cartésienne 3D, tels que xn = xi,j,k. Nous représentons
par m ∈ {1, · · · ,M} les indices des pixels de dℓ.

2.2 Fonction objectif
La reconstruction 3D régularisée de l’échantillon x est obte-

nue par la minimisation d’une fonction objectif de la forme :
x̂ ∈ Argmin

x∈Ω

{
h(x) + gλ(Dx)

}
, (3)

où
∀x ∈ CN , h(x) =

1

2L

∑
ℓ

∥dℓ −Aℓ(x)∥2C, (4)

est le terme d’attache aux données. Pour tout y ∈ CM , ∥y∥2C =∑
m ymym est la norme hermitienne, où y représente le conju-

gué d’un nombre complexe.

∀x ∈ CN , gλ(Dx) = λ

N∑
n=1

∥(Dx)n∥ℓ1,2 (5)

est la régularisation par la variation totale (TV) [21], dont la
contribution est pondérée via l’hyperparamètre λ et où D ∈
CN × R3N est l’opérateur des différences finies :

(Dx)n =
1

2

xi,j,k − xi+1,j,k

xi,j,k − xi,j+1,k,
xi,j,k − xi,j,k+1

 , ∀n ∈ {1, · · · , N} (6)

Le choix d’une régularisation par TV est basé sur l’hypothèse
a priori que les valeurs d’IR de l’échantillon sont constantes
par morceaux et a prouvé être la meilleure dans nos travaux
précédents [19].

La fonction objectif Eq. 3 est non différentiable. De plus, Aℓ

n’est pas inversible. De ce fait, nous reconstruisons x̂ à l’aide
de la méthode proximale de type primal-dual de Condat-Vũ
[22, 23] avec backtracking [24].

2.3 Réglage non-supervisé des hyperparamètres
Soit x̂λ la reconstruction obtenue pour une valeur fixée de

λ. L’erreur quadratique moyenne en estimation (eMSE : esti-
mation Mean Square Error) d’une reconstruction est donnée
par :

eMSE(x̂λ) =
1

2
∥x∗ − x̂λ∥2C. (7)

Trouver une valeur de λ telle que x̂λ minimise cette erreur per-
met d’assurer un bon compromis entre le biais et la variance
dans la reconstruction. Comme x∗ n’est pas connue en pra-
tique, la eMSE ne peut pas être calculée. Cependant, il est
possible d’estimer l’erreur quadratique moyenne en prédiction
(pMSE : prediction mean square error), donnée par :

pMSE(x̂λ) =
1

2σ

L∑
ℓ=1

∥Aℓ(x
∗)−Aℓ(x̂λ)∥2, (8)

avec l’estimateur non-biaisé du risque de Stein généralisé (GSURE :
generalized Stein’s unbiased risk estimator) [9, 10, 18], donné
par :

GSURE(x̂λ) =
∑L

ℓ=1

[
1
σ2 ∥dℓ −Aℓx̂λ∥2C −M

+
⟨δℓ,Aℓx̂δ

λ −Aℓx̂λ⟩
ε

]
,

(9)

où ℜ(δℓ) ∼ N (0, Id), ℑ(δℓ) ∼ N (0, Id), ε > 0 et x̂δ
λ est la

solution de Eq. 3 où dℓ est remplacée par dδ
ℓ = d + εδℓ. La

valeur de GSURE est un estimateur de la pMSE, c’est-à-dire
E[GSURE(x̂λ)] = pMSE(x̂λ). Dans [19], nous avons montré
que dans le cas de BPM, les courbes de pMSE et de GSURE
en fonction de λ ont la même allure et donc le même argument
minimal. Ainsi, trouver λ minimisant GSURE permet de mini-
miser la pMSE. Nous disposons ainsi dans nos reconstructions
d’un critère de réglage automatique des hyperparamètres de ré-
gularisation, au sens de l’accord du modèle aux données. Cette
méthode est donc tributaire de la qualité du modèle de forma-
tion d’image.

3 Application
Dans cette section, nous comparons les courbes de eMSE,

pMSE et GSURE en fonction de λ, pour les reconstructions
obtenues avec BPM d’une part et Rytov d’autre part. Nous pro-
cédons à cette comparaison sur un jeu de données simulées,
d’une bille décentrée de 5µm, non-absorbante, avec un gradient
d’indice de −0.069. Fig. 1 représente la vérité terrain x∗. Les
hologrammes de la bille d∗ sont simulés à partir des équations
de Lorenz-Mie [13]. Les données sont ensuite obtenues à partir
de l’équation 1 avec σ = 0.01. Ce jeu de données correspond
au cas (a) dans [19]. Nous fixons ε comme le dixième de la
médiane des données.

Fig. 2 représente les valeurs de eMSE, pMSE et GSURE en
fonction de λ. Tout d’abord, on observe que le minimum des



deux eMSE est obtenu pour un même λ, et que la valeur de
eMSE avec BPM est plus basse que celle obtenue avec Rytov.
Cependant, dans le cas de reconstructions sous-régularisées, les
valeurs de eMSE sont plus basses avec Rytov. Cela vient du fait
que BPM a du mal à capter le support de l’objet dans les cas
sous-régularisés (cf. Fig. 6 [19]).

Ensuite, on remarque que dans le cas de BPM, le critère
GSURE estime assez bien la pMSE, les minima sont obtenus
pour des valeurs de λ du même ordre, tandis que pour Rytov,
la pMSE n’est pas bien estimée et il y a un ordre de différence
entre les deux arguments minimaux. Les reconstructions obte-
nues pour chaque minimum sont affichées Fig. 3. On observe
que, dans le cas de BPM, les reconstructions sont semblables
et visuellement plus proche de la vérité terrain qu’avec Rytov,
pour lequel, dans le cas de GSURE, la reconstruction est de
plus sous-régularisée (les bords de l’objet ne sont pas francs).
On observe donc une meilleure corrélation entre eMSE et es-
timation de la pMSE via GSURE lorsqu’on utilise un modèle
plus précis pour la reconstruction, au sens de la eMSE.

FIGURE 1 – Représentation 3D de la bille de 5µm simulée à
partir des équations de Lorenz-Mie.

4 Conclusion
Dans ce papier, nous avons étudié l’importance de la préci-

sion du modèle de formation des données pour le réglage des
hyperparamètres de régularisation par minimisation du critère
GSURE, dans le cadre de la reconstruction 3D par approche
inverse régularisée en TDM. Nous avons montré que le modèle
BPM, plus précis, permettait de trouver un hyperparamètre plus
proche de ceux donnant les meilleurs pMSE et eMSe qu’avec
Rytov, dont la reconstruction donnant le meilleur GSURE est
sous-régularisée. En conclusion, pour régler les hyperparamètres
avec GSURE, la précision du modèle est critique. La perspec-
tive est de vérifier ces conclusions sur données expérimentales.
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