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Résumé

L'imagerie optique spectrale désigne la formation d'images pour plusieurs domaines du spectre
lumineux. Cette technique peut être appliquée aux tissus biologiques dans le but de quanti�er des
marqueurs intrinsèques.

Le contexte biomédical de cette thèse est la neuroimagerie fonctionnelle interventionnelle d'une part
et la détection de pathologies tissulaires lors d'explorations endoscopiques d'autre part (preuve de
concept pour l'exploration endoscopique du côlon d'un modèle murin). Pour les deux organes visés, les
applications ont pour objectif d'estimer les variations spatio-temporelles de l'oxygénation tissulaire.
Ces mesures sont guidées par la physiologie et reposent sur l'élaboration de dispositifs expérimentaux,
l'acquisition et le traitement de données en � temps réel � et le développement de modèles de détection.

La neuroimagerie fonctionnelle est une technique d'imagerie basée sur la détection des zones du cortex
qui sont le siège de processus cognitifs. Cette détection est primordiale a�n d'éviter tout dé�cit cognitif
à la suite d'une opération de neurochirurgie. Si l'IRM fonctionnelle (IRMf) est à cette �n la technique
de référence pré-opératoire, elle sou�re de biais de localisation pendant l'intervention chirurgicale
("brain shift"). Pendant la neurochirurgie la technique de référence est la stimulation électrique. Cette
technique comporte cependant les inconvénients de fournir des informations ponctuelles et de présenter
un risque de déclenchement de crises d'épilepsie. A�n de surmonter les insu�sances des techniques de
références actuelles, nos contributions dans le cadre de l'imagerie optique spectrale sont :

� Le développement d'un dispositif expérimental pour l'acquisition et le traitement temps réel de
données

� Le développement d'une méthode d'optimisation d'un dispositif expérimental basé sur la
simulation de la réponse hémodynamique et métabolique cérébrale

� Le développement de modèles robustes pour la détection peropératoire de la fonctionnalité
cérébrale validé dans un cadre clinique sur trois patients

L'endoscopie désigne en imagerie médicale une méthode optique de visualisation des tissus dans une
cavité. La plupart des endoscopes utilisés dans un contexte clinique ou préclinique délivrent des �ux
d'images � en couleurs � obtenus avec une illumination continue en lumière blanche. Récemment, les
endoscopes multispectraux (NBI notamment) ont permis une amélioration du contraste des images
pour la caractérisation, voire la détection de pathologies tissulaires. Ces dispositifs d'inspection
donnent accès à une information sur la surface tissulaire, davantage liée au volume sanguin local
qu'à son oxygénation, et ne permettant pas in �ne une identi�cation binaire des lésions tissulaires
(la détection des anomalies tissulaires est dépendante de l'appréciation visuelle du praticien). Notre
contribution a consisté à développer un prototype d'endoscope multispectral dans le visible et le
proche infrarouge, pour l'acquisition et le traitement en temps réel des données. Le traitement des
données est basé sur un modèle simple d'extraction de paramètres semi-quantitatifs.

Mots clefs
imagerie spectrale, oxygénation tissulaire, acquisition couleur, acquisition multispectrale, acquisition
hyperspectrale, simulations Monte Carlo, neurochirurgie, identi�cation de zones fonctionnelles,
endoscope multispectral, identi�cation de pathologies tissulaires
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Abstract

Spectral optical imaging refers to the formation of images using several wavelengths of the light
spectrum. This technique can be applied to biological tissues to quantify intrinsic markers.

In this thesis, two biomedical applications have been investigated : intraoperative functional
neuroimaging and the detection of pathological tissues in endoscopic explorations (proof of concept
for the endoscopic exploration in a murin model). For both applications, the objective is to estimate
the oxygenation spatio-temporal changes in biological tissues. These measurements are guided by
physiology and are based on the development of experimental devices, the acquisition and processing
of data in "real time" and the development of detection models.

Functional neuroimaging is an imaging technique based on the detection of cortical areas associated
with cognitive processes. This identi�cation is essential to avoid any cognitive impairments after
neurosurgery. Functional MRI (fMRI) is the preoperative gold standard for the identi�cation of
functional areas but is rarely used intraoperatively due to the brain shift phenomenon. The
intraoperative gold standard is the electrical brain stimulation. However this technique su�ers from
limitations : the measurements are punctual and could trigger epilepsy seizures. In order to respond
to these issues, our contributions in the �eld of spectral optical imaging are :

� The development of an experimental setup for real-time data acquisition and processing
� The development of a method for optimizing an experimental setup based on the simulation of

the hemodynamic and metabolic responses in the brain.
� The development of robust models for the intraoperative identi�cation activated cortical areas

validated a clinical study carried out on 3 patients
In medical imaging, endoscopy is an optical method of visualizing tissue in a cavity. Most endoscopes
used in clinical or preclinical studies acquire color images obtained with a continuous wave white light
illumination. Recently, multispectral endoscopes, such as NBI endoscopes, have led to an improvement
in image contrast for the characterization and even detection of pathological tissues. These devices
have the ability to collect tissue surface information more related to local blood volume than to its
oxygenation. Moreover these devices do not allow binary identi�cation of tissue lesions, indeed,the
identi�cation is dependent to the visual perception of the endoscope users. Our contribution consisted
in developing a prototype multispectral endoscope in the visible and near infrared range for real-time
data acquisition and processing. Data processing are based on a simple model for the extraction of
semi-quantitative parameters.

Keywords
spectral imaging, tissue oxygenation, color acquisition, multispectral acquisition, hyperspectral
acquisition, Monte Carlo simulations, neurosurgery, functional brain areas identi�cation, multispectral
endoscopy, tissue pathology identi�cation
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Introduction générale

L'imagerie optique spectrale désigne la formation d'une image à la suite de l'acquisition de
plusieurs bandes du spectre lumineux. Lorsque cette technique est utilisée sur des tissus biologiques,
la quanti�cation de marqueurs intrinsèques peut être réalisée.

Dans le cadre de cette thèse, cette technique d'imagerie a été utilisée à travers deux applications
cliniques et précliniques : la neuroimagerie fonctionnelle interventionnelle et l'exploration endoscopique
du côlon d'un modèle murin pour la détection de pathologies tissulaires. Bien que ces deux applications
se di�érencient par rapport à l'organe étudié (le cerveau pour l'application clinique et le côlon pour
l'application préclinique), elles se regroupent sur une mesure guidée par physiologie, à savoir le suivi
de l'oxygénation tissulaire. Pour les deux applications, la production scienti�que réalisée s'étend du
développement de dispositifs expérimentaux pour l'acquisition de données jusqu'au développement de
modèles de détection.

La neuroimagerie fonctionnelle est une technique d'imagerie permettant la détection des zones
fonctionnelles cérébrales (zones du cortex associées à des processus cognitifs comme la parole ou la
motricité de la main par exemple). Cette détection est primordiale a�n d'éviter tout dé�cit cognitif à
la suite d'une opération de neurochirurgie. L'IRM fonctionnelle (IRMf) est la technique de référence
pre-opératoire pour la détection de zones fonctionnelles [1]. Cependant, après trépanation, le cerveau
du patient sort de quelques cm de la boîte crânienne ("brain shift") ce qui rend di�cile l'utilisation
des données de l'IRMf pendant l'opération [2]. La stimulation électrique est la technique de référence
pour la détection de zones fonctionnelles pendant la neurochirurgie [3] mais présente des inconvénients.
L'identi�cation est seulement ponctuelle (la résolution de la mesure est dé�nie par la distance entre
l'anode et la cathode du stimulateur) et peut provoquer des crises d'épilepsie chez le patient. Ces
deux techniques sont cependant complémentaires du fait de la concordance de détection entre les deux
méthodes [4]. Ces deux techniques sont donc systématiquement utilisées avant (IRMf) et pendant
l'opération chirurgicale (stimulation électrique) a�n d'améliorer le confort opératoire du chirurgien
tout en diminuant les risques pour le patient. A�n de surmonter les insu�sances des techniques
de référence actuelles, nous proposons d'utiliser l'imagerie optique spectrale pour l'identi�cation des
zones fonctionnelles cérébrales pendant une opération de neurochirurgie. Les contributions scienti�ques
réalisées dans le cadre de cette thèse sont :

� Le développement d'un dispositif expérimental pour l'acquisition et le traitement temps réel de
données

� L'optimisation d'un dispositif expérimental basé sur des simulations Monte Carlo pour le suivi
de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale

� Le développement de modèles d'identi�cation binaire de l'activité cérébrale dans un contexte
clinique

L'endoscopie désigne en imagerie médicale une méthode optique de visualisation des tissus dans
une cavité. La plupart des endoscopes utilisés dans un contexte clinique ou préclinique délivrent
des images couleurs obtenues avec une illumination en lumière blanche. Récemment, les endoscopes
multispectraux (notamment les endoscopes NBI [5]) ont vu le jour et permettent une amélioration du
contraste des images pour la détection de pathologies tissulaires. Ces dispositifs délivrent des images
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contenant une information tissulaire surfacique (utilisation de bandes spectrales dans le spectre visible)
ne permettant pas une identi�cation binaire des lésions tissulaires (la détection des anomalies tissulaires
est dépendante de l'appréciation visuelle du praticien). A�n de répondre à ces limitations, nous
proposons d'utiliser l'imagerie optique spectrale pour le développement d'un prototype d'endoscope
multispectral permettant une analyse tissulaire surfacique (illumination dans le spectre visible) et en
profondeur (illumination dans le proche infrarouge). Les objectifs scienti�ques visés dans le cadre de
cette thèse sont :

� Le développement d'un prototype d'endoscope multispectral pour l'acquisition et le traitement
temps réel de données

� L'amélioration du contraste des images pour la détection de pathologies tissulaires
� Le développement d'un modèle de détection de pathologies basé sur l'estimation de paramètres

quantitatifs

Le manuscrit se décompose en cinq parties distinctes. La partie I expose le contexte de cette
thèse, la partie II décrit l'instrumentation et les techniques de pré-traitement développées. La partie
III détaille les modèles utilisés dans les deux applications, la partie IV établit une description des
résultats obtenus et la partie V expose les perspectives de recherche soulevées par le travail présenté
dans ce manuscrit.

La partie I expose le contexte de cette thèse et se décompose en quatre chapitres. Tout d'abord, les
di�érentes techniques d'acquisition d'images optiques spectrales sont détaillées dans le chapitre 1, de
la caméra couleur aux caméras multi et hyperspectrales. Dans le chapitre 2, les di�érentes techniques
optiques de mesure de l'oxygénation tissulaire sont brièvement présentées. La loi de Beer-Lambert
modi�ée pour la quanti�cation des chromophores des tissus biologiques ainsi que des méthodes Monte
Carlo pour la modélisation de la propagation de la lumière dans des milieux di�us seront exposées.
Les chapitres 3 et 4 présentent en détail les deux applications visées dans le cadre de cette thèse :
la détection fonctionnelle cérébrale et l'exploration endoscopique pour la détection de pathologies
tissulaires. Pour ces deux chapitres, un état de l'art des di�érentes techniques de détection sera tout
d'abord détaillé avant de présenter les verrous scienti�ques traités dans cette thèse : le développement
de dispositifs et de modèles robustes pour l'identi�cation en temps réel des zones fonctionnelle cérébrale
pour l'application clinique et de pathologies tissulaires pour l'application préclinique.

Dans la partie II, les instrumentations et les étapes de pré-traitement des données développées pour
les deux applications sont détaillées. Cette partie est décomposée en deux chapitres. Dans le chapitre
5, les dispositifs expérimentaux développés pour les deux applications sont présentés et caractérisés.
Dans le chapitre 6, les di�érentes étapes de pré-traitement utilisées après la formation des images sont
décrites pour les deux applications.

La partieIII expose les di�érents modèles de détection développés pour les deux applications. Cette
partie est décomposée en trois chapitres. Dans le chapitre 7, les modèles théoriques basés sur la
modélisation des processus physiologiques survenant au niveau des zones cérébrales fonctionnelles
activées et au niveau des lésions tissulaires sont détaillés. Le chapitre 8 donne le détail des modèles de
détection binaire des zones fonctionnelles cérébrales (pour l'application clinique) et de détection des
lésions tissulaires (pour l'application préclinique). Le chapitre 9 présente une méthode d'optimisation
d'un dispositif expérimental hyperspectral pour le suivi de l'hémodynamique et de la métabolique
cérébrale à la suite d'un stimulus cognitif.

Dans la partie IV, les résultats des modèles de détection présentés dans la partie III sont détaillés.
Cette partie est décomposée en deux chapitres. Le chapitre 10 détaille les résultats des modèles de
détection des zones fonctionnelles cérébrales pour une acquisition au bloc opératoire. Une synthèse
des résultats de détection obtenus pour trois patients est également donnée. Dans le chapitre 11, les
résultats du modèle de détection des lésions tissulaires en exploration endoscopique sont donnés. La
sensibilité de la détection est tout d'abord évaluée sur un fantôme optique puis les performances de
détection du modèle sont mesurées sur un fantôme numérique. Pour �nir, le modèle a été appliqué in
vivo sur le tissu buccal d'un volontaire sain.

La partie V est décomposée en deux chapitres et rassemble les perspectives de recherche
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soulevées par ces travaux. Dans le chapitre 12, di�érentes perspectives pour l'identi�cation des zones
fonctionnelles sont proposées. Tout d'abord, une méthode d'identi�cation des zones fonctionnelles
cérébrales en temps réel est présentée puis une étude de la connectivité cérébrale au repos est réalisée.
Dans le chapitre 13, les perspectives pour l'amélioration du prototype d'endoscope multispectral et
pour la caractérisation du modèle de détection de pathologies tissulaires sont exposées.
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Première partie

Contexte
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Chapitre 1

Imagerie optique spectrale

Dans ce chapitre, les di�érentes techniques d'imagerie optique spectrale utilisées en imagerie optique
di�use seront présentées. L'imagerie optique spectrale désigne la formation d'une image à la suite de
l'acquisition de plusieurs bandes plus ou moins étroites du spectre lumineux. Les di�érents dispositifs
d'imagerie spectrale se décomposent en trois catégories :

� L'imagerie couleur
� L'imagerie multispectrale
� L'imagerie hyperspectrale
Tout d'abord, une brève description des principaux capteurs des caméras sera e�ectuée. Par la

suite, les di�érents types de caméras spectrales seront présentés.

1.1 Capteurs des caméras

Le capteur d'une caméra désigne l'ensemble des dispositifs à semi-conducteurs pouvant contenir
des millions de sites photodétecteurs appelés pixels. Ces photodétecteurs sont répartis sur une
matrice à deux dimensions. Le capteur est le c÷ur de la caméra puisqu'il est chargé de la conversion
photo-électrique, c'est-à-dire la conversion de photons en potentiels électriques permettant la création
d'une image. En vision industrielle, on retrouve deux principales catégories de capteurs : les capteurs
de dispositifs à transfert de charge (CCD) et les capteurs de semi-conducteurs à oxyde de métal
complémentaire (CMOS).

Le principal inconvénient des caméras CCD est la vitesse de transfert des charges des
photodétecteurs jusqu'à la puce de lecture. On peut également être confronté au phénomène de
"blooming", ce qui signi�e que la charge d'un photodétecteur déborde sur les sites voisins se
traduisant par des points lumineux parasites sur l'image. Toutefois, les capteurs CCD présentent une
haute sensibilité et une haute homogénéité entre les di�érents pixels (conversion de tension identique
pour chaque photorécepteur).

Les capteurs CMOS ont une vitesse de lecture plus importante que les capteurs CCD. Ils ont
cependant une sensibilité et un rapport signal à bruit plus faible que les capteurs CCD. Un capteur
CMOS a une consommation d'énergie et de dissipation plus faible par rapport à un capteur CCD du
fait de l'utilisation de courants moins élevés. Un autre avantage du capteur CMOS par rapport au
capteur CCD est sa plus haute sensibilité de détection des longueurs d'onde du rayonnement infrarouge.

Le principe de fonctionnement des capteurs des caméras repose sur l'e�et photo-électrique. Cet
e�et ne permet pas de distinguer les di�érentes longueurs d'onde acquises par le capteur. Dans le but
de di�érencier di�érentes couleurs ou di�érentes bandes spectrales étroites, une sélection des longueurs
d'onde doit être réalisée en amont. Les caméras ne possédant pas de dispositifs de �ltrage de la lumière
incidente sont appelées caméras monochromes.
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1.2 Imagerie couleur

L'imagerie couleur ou imagerie RGB se réfère à l'acquisition d'images selon trois couleurs : le bleu,
le vert et le rouge. Ces trois couleurs ont été choisies a�n de correspondre aux trois couleurs captées par
les photorécepteurs de l'÷il humain responsables de la vision colorimétrique diurne (les cônes situés
sur la fovéa). Ces trois photorécepteurs permettent l'acquisition de bandes spectrales centrées à 437nm
(couleur bleue), 533nm (couleur verte) et à 564nm (couleur jaune rouge) [6]. On retrouve deux types
de caméra couleur. Les caméras utilisant un seul capteur (voir Fig. 1.1 (a)) et les caméras utilisant
trois capteurs (voir Fig. 1.1 (b)).

Figure 1.1 � Principe de fonctionnement des caméras couleurs. (a) Caméra couleur à un seul capteur.
Un �ltre mosaïque de Bayer est positionné sur le capteur de la caméra permettant la sélection de la
lumière bleue (B), verte (G) ou rouge (R). (b) Caméra couleur à trois capteurs. Un prisme permet la
dispersion de la lumière incidente et trois capteurs sont utilisés pour l'acquisition des trois couleurs.

Pour la caméra couleur ne possédant qu'un seul capteur, voir Fig. 1.1 (a), la sélection des bandes
spectrales étendues associées aux couleurs rouges (R), vertes (G) et bleues (B) est réalisée par les
�ltres de la matrice de Bayer. Cette matrice est composée de �ltres rouges, verts et bleus. Chaque �ltre
a une plage de sensibilité spectrale très large (de plusieurs centaines de nm). Cette large détection
introduit un chevauchement spectral pour l'acquisition de chaque couleur. Chaque couleur est dirigée
vers un ensemble di�érent de pixels. Pour chaque pixel, on obtient donc une seule couleur. Le �ltre
de Bayer est constitué à 50% de �ltres verts, à 25% de �ltres bleus et à 25% de �ltres rouges. Ce
choix se justi�e par la prépondérance de la composante verte dans le calcul de luminance Y lors de
l'interpolation des composantes luminances, chrominances (Y CbCr) pour chaque pixel de la caméra
[7]. Une précision accrue de la luminance permet d'obtenir une netteté d'image plus importante. Un
vecteur de couleur (R,G,B) est ainsi obtenu pour chaque pixel de la caméra par interpolation.

Pour la caméra couleur à trois capteurs, voir Fig. 1.1 (b), un élément dispersif permet de séparer
les trois bandes spectrales associées aux couleurs rouges, vertes et bleues. Ces trois bandes spectrales
sont ensuite acquises par trois capteurs di�érents. En combinant les trois images acquises, un vecteur
d'intensité (R,G,B) est obtenu pour chaque pixel de l'image.

Les caméras utilisant un �ltre mosaïque de Bayer (a) sont beaucoup moins onéreuses que les caméras
couleurs à trois capteurs (b), ce qui rend leur utilisation très répandue dans l'industrie.
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1.3 Imagerie multi et hyperspectrale

Les dispositifs d'imagerie multi et hyperspectraux permettent l'acquisition d'images résolues
spatialement et spectralement. Ces deux techniques se di�érencient par leur résolution spectrale. Les
caméras multispectrales permettent l'acquisition de trois à une dizaine de bandes spectrales pouvant
être étroites ou étendues. Les bandes spectrales acquises sont généralement éloignées les unes des
autres. Ainsi, pour chaque pixel de la caméra, un spectre discontinu est acquis. En comparaison les
caméras hyperspectrales acquièrent plus d'une dizaine de bandes spectrales étroites et contigües.
Ainsi, pour chaque pixel de la caméra, un spectre continu est acquis. Les images acquises par les
caméras hyperspectrales sont souvent appelées hypercubes.

Initialement appelée spectro-imagerie ou télédétection spectrale, l'imagerie hyperspectrale a été
mise en place par la NASA dans les années 1980 pour l'observation terrestre et l'exploration spatiale
[8]. L'imagerie hyperspectrale est également largement utilisée pour le contrôle de la qualité d'aliments
[9, 10, 11, 12] de produits agricoles [13, 14], pour le contrôle de processus de recyclage de déchets [15]
ou encore pour contrôler la qualité de l'eau [16]. On trouve également de plus en plus d'applications
médicales utilisant l'imagerie hyperspectrale [17]. Par exemple, l'imagerie hyperspectrale a été utilisée
pour réaliser le suivi des changements vasculaires de pied atteint d'un ulcère [18] ou encore pour
distinguer les cellules normales, pré-cancéreuses et cancéreuses [19].

En imagerie multi ou hyperspectrale, les images sont acquises suivant di�érentes technique :
l'acquisition par balayage spatial, par balayage spectral et l'acquisition snapshot, voir Fig. 1.2.

Figure 1.2 � Schéma repris des travaux de Hagen et al. [20] présentant les di�érentes techniques
d'acquisition hyperspectrale. Le cube schématise une image hyperspectrale, x et y désignent les deux
directions spatiales et � la direction spectrale de l'image. (a-1) Acquisition par balayage spatial (point
par point). (a-2) Acquisition par balayage spatial (ligne par ligne). (b) Acquisition par balayage spectral
(longueur d'onde par longueur d'onde). (c) Acquisition snapshot.

1.3.1 Acquisition par balayage spatial

Sur la Fig. 1.3, un schéma représente l'acquisition d'une image hyperspectrale par balayage spatial.
Dans ce schéma, la lumière est récoltée en un seul point de l'objet puis est di�ractée par un élément
dispersif (prisme ou réseau de di�raction) de façon à mesurer l'intensité pour chaque longueur d'onde.
Lorsqu'un seul point spatial est acquis (voir Fig. 1.2 (a-1)), la caméra ou l'objet est ensuite déplacé
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dans les deux directions de l'espace (x et y) de façon à reconstruire l'hypercube. La résolution spectrale
de l'hypercube dépend de l'élément dispersif utilisé et la résolution spatiale dans les directions x et y
dépend de la platine de translation utilisée pour déplacer l'objet ou la caméra. Ce type de caméra est
très utilisé pour l'exploration spatiale.

Figure 1.3 � Schéma repris des travaux de Lu et al. [17] présentant la technique d'acquisition d'une
image hyperspectrale par balayage spatial.

Il existe également des caméras hyperspectrales dont l'acquisition est réalisée par balayage spatial
dans une seule direction. Le principe reste le même que celui présenté sur la Fig. 1.3 mais cette fois-ci
la lumière est récoltée en une ligne de l'objet (voir Fig. 1.2 (a-2)). L'objet ou la caméra est ensuite
déplacé dans la direction perpendiculaire à la ligne d'acquisition de façon à reconstruire l'hypercube.
Ce type de caméra est très utilisé sur des chaînes de contrôle et d'inspection industrielle où les objets
à contrôler dé�lent sous la ligne d'acquisition de la caméra grâce à un tapis roulant.

1.3.2 Acquisition par balayage spectral

Sur la Fig. 1.4, les di�érents éléments optiques utilisés pour l'acquisition d'une image hyperspectrale
par balayage spectral sont représentés. Ces di�érents éléments sont utilisés pour la sélection de bandes
spectrales étroites (de 5 à 20nm de largeur). Pour l'acquisition d'un hypercube composé de N bandes
spectrales, N images résolues spatialement sont successivement acquises. Pour chaque acquisition, un
élément optique (voir Fig. 1.4) �ltre la lumière récoltée a�n de ne sélectionner qu'une longueur d'onde
d'intérêt. Les N images sont ensuite rassemblées a�n de reconstruire l'hypercube. Ces éléments sont
situés devant le capteur de la caméra.

1.3.3 Acquisition snapshot

L'acquisition d'une image hyperspectrale par la méthode snapshot signi�e qu'un hypercube complet
est obtenu pour une seule période d'intégration de la caméra, voir Fig. 1.2 (c). Une review proposée par
Hagen et al. [20] regroupe les di�érentes techniques qui ont été développées pour l'acquisition snapshot
d'un hypercube.

Une des techniques les plus utilisées par les fabricants de caméras repose sur l'utilisation d'un
capteur mosaïque [22], voir Fig. 1.5.

Sur la Fig. 1.5, le �ltre mosaïque est placé directement sur le capteur de la caméra et est composé
de motifs de 5�5 �ltres Fabry-Pérot qui permettent la sélection de 25 bandes spectrales distinctes. On
remarque que ce principe d'acquisition est identique à celui utilisé par les caméras RGB munies d'une
matrice de Bayer, voir Fig. 1.1. Cette technique est directement limitée par la dé�nition du capteur
(nombre de pixels). Avec ce type de technique, il est considéré qu'un pixel spectral est composé d'un
carré de

p
N� pixels de côté (avec N� le nombre total de longueurs d'onde acquises). L'information

spatiale acquise aux di�érentes longueurs d'onde est donc di�érente. Il y a donc un compromis entre
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Figure 1.4 � Schéma repris de la référence [21] présentant l'acquisition d'images hyperspectrales par
balayage spatial. Sur ce schéma, les bandes spectrales sont sélectionnées à l'aide d'une roue de �ltres
interférentiels (a) ou à l'aide d'un �ltre accordable acousto-optique (AOTF (b)) ou à l'aide d'un �ltre
accordable à cristaux liquides (LCTF (c)).

Figure 1.5 � Schéma repris de la référence [20] illustrant le principe de l'acquisition d'une image
hyperspectrale à l'aide d'un �ltre mosaïque.

la résolution spectrale et spatiale.

Une acquisition snapshot peut être réalisée en utilisant un élément dispersif qui permet de
cartographier plusieurs bandes spectrales de la lumière récoltée à di�érents endroits du capteur. On
retrouve par exemple l'utilisation de plusieurs �ltres inclinés [23] (voir Fig.1.6 (a)), d'un hologramme
généré par ordinateur [24] (voir Fig.1.6 (b)) ou de prismes de Wollaston [25] (voir Fig.1.6 (c)). Ces
dispositifs ont cependant des limitations. Lorsque plusieurs �ltres inclinés sont utilisés (voir Fig.1.6 (a)),
6 bandes spectrales maximum peuvent être acquises du fait des pertes de lumière par transmission [20].
Lorsqu'un hologramme généré par ordinateur est utilisé (voir Fig.1.6 (b)), les limitations principales
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sont issues de la complexité du calcul de l'hologramme, des di�cultés de calibration du dispositif et des
artefacts de mesure [20]. Ce dispositif n'a pas été encore industrialisé. Lorsque N prismes de Wollaston
sont utilisés (voir Fig.1.6 (c)), 2N bandes spectrales peuvent être acquises. Cependant, il a été montré
que ce dispositif est limité à 16 bandes spectrales [26] du fait des di�culté de fabrication de prismes
de Wollaston su�samment larges.

Figure 1.6 � Schémas repris de la référence [20]. Acquisition snapshot d'images hyperspectrales avec
l'utilisation d'une pile de �ltres [23] (a) d'un hologramme généré par ordinateur [24] (b) et de prismes
de Wollaston [25] (c).

Une acquisition snapshot peut être réalisée par découpage de la lumière récoltée en plusieurs
parties (lignes ou points) injectées dans un dispositif d'acquisition par balayage spatial, voir paragraphe
1.3.1. La lumière collectée peut être découpée en plusieurs parties par un faisceau de �bres optiques.
L'extrémité qui récole la lumière est composée de �bres optiques arrangées en rond ou en carré. À
la sortie de ce faisceau, les �bres optiques sont réarrangées en ligne, ce qui permet l'utilisation d'un
élément dispersif pour la formation d'une image à deux dimensions. On retrouve également l'utilisation
de micro miroirs pour la décomposition d'une image en plusieurs lignes distinctes [27].
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Chapitre 2

Imagerie optique de l'oxygénation

tissulaire

Dans ce chapitre, les propriétés optiques des tissus biologiques et la modélisation de la propagation
de la lumière dans les tissus seront tout d'abord présentées. Par la suite, une brève description des
techniques optiques utilisées pour la quanti�cation de biomarqueurs seront présentées. Un accent sera
tout particulièrement porté aux techniques utilisées en imagerie optique di�use pour la quanti�cation
du principal chromophore des tissus biologiques : l'hémoglobine.

2.1 Propriétés optiques des tissus biologiques

Les tissus biologiques sont constitués d'un grand nombre de structures diverses (cellules,
membranes, vaisseaux). La forte hétérogénéité des tissus ne permet pas d'utiliser le formalisme de
Maxwell pour décrire la propagation de la lumière. On simpli�e généralement ce modèle en faisant
abstraction de la nature ondulatoire de la lumière et en ne considérant que la propagation de l'énergie
lumineuse. Pour ce faire, on utilise des grandeurs moyennes caractéristiques du milieu. Ces grandeurs
moyennes sont dé�nies ci-dessous.

2.1.1 L'absorption

À l'échelle moléculaire, l'absorption d'un photon incident sur une molécule se produit lorsque
l'énergie de ce photon correspond à une énergie de transition électronique, vibrationnelle ou
rotationnelle de la molécule. Cette énergie absorbée par la molécule est essentiellement transformée en
chaleur dans les tissus biologiques. À l'échelle macroscopique, dans un milieu non di�usant, homogène,
le coe�cient d'absorption �a (en mm�1) traduit la perte d'intensité d'un faisceau collimaté à travers
un milieu d'épaisseur l. Ceci s'exprime par la loi de Beer-Lambert :

I = I0: exp (�a:l) ; (2.1)

avec I0 l'intensité lumineuse incidente et I l'intensité transmise. Le coe�cient d'absorption d'un
tissu varie selon la longueur d'onde. Il peut être exprimé comme étant une combinaison de plusieurs
composantes pures :

�a =
X
i

fv;i:�a;i; (2.2)

avec fv;i (sans dimension) la fraction volumique du composant i dans le tissu et �a;i le coe�cient
d'absorption de la composante pure i. Le coe�cient d'absorption peut également être dé�ni par la loi
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de Beer :

�a = ln(10)
X
n

�n:Cn; (2.3)

avec �n, le coe�cient d'absorptivité molaire du chromophore n (L:Mol�1:mm�1) et Cn sa concentration
molaire (Mol:L�1). Les coe�cients d'absorption de certaines composantes des tissus biologiques ainsi
que les coe�cients d'extinction molaire de certains chromophores sont représentés sur la Fig. 2.1

Figure 2.1 � Les coe�cient d'absorption de composantes pures présentes dans les tissus biologiques
(eau, graisse [28]) et de la muqueuse de la paroi colique [29] sont représentés sur la �gure de gauche.
Les coe�cients d'extinction molaire des deux états de l'hémoglobine [28] et de l'état d'oxydoréduction
du cytochrome-c-oxydase [30, 31] sont représentés sur la �gure de droite.

L'eau, qui représente entre 55 et 60% du poids d'un être humain a une absorption faible du
début du spectre visible jusqu'au proche infrarouge. La graisse a également une faible absorption
dans le spectre visible jusqu'au proche infrarouge. L'hémoglobine est une protéine responsable du
transport de l'oxygène du poumon jusqu'aux tissus. Les deux états de l'hémoglobine (oxygéné :
HbO2 et désoxygéné Hb) ont une forte absorption dans le visible et une faible absorption dans le
rouge et infrarouge. Cette fenêtre spectrale est souvent appelée fenêtre optique ou thérapeutique.
L'hémoglobine est un biomarqueur très intéressant en optique di�use, car son étude permet une analyse
fonctionnelle ou pathologique des tissus, voir chapitres 3 et 4. Le cytochrome-c-oxydase (CCO) est
une enzyme présente dans la membrane interne mitochondriale qui intervient dans la glycolyse aérobie
(respiration cellulaire au niveau de la chaîne respiratoire). La concentration molaire en cytochrome-c-
oxydase (CCCO) n'évolue pas sur une courte échelle temporelle (de l'ordre de l'heure). Il est cependant
possible de mesurer les variations de concentration de son état d'oxydoréduction (�CoxCCO). Cette
quanti�cation permet ainsi d'obtenir un indicateur de l'état de l'utilisation de l'oxygène par les cellules
ou indicateur métabolique et donc de l'utilisation de l'oxygène par les tissus.

2.1.2 La di�usion

La di�usion optique résulte d'une interaction de la lumière avec la matière. La direction du
rayonnement incident est modi�ée par des hétérogénéités du milieu qui constituent des ruptures
d'indice de réfraction. L'indice de réfraction n, est dé�ni comme le rapport entre la vitesse de la lumière
dans le vide, et la vitesse de la lumière dans le milieu qu'elle traverse. L'indice de réfraction moyen
dans les tissus biologiques est de 1:40 [32]. Cette valeur est fortement dépendante de l'hydratation
des tissus et varie de 1:33, l'indice de réfraction de l'eau, à 1:50, l'indice de réfraction d'un tissu
totalement déshydraté. Un changement brutal de cet indice conduit à une forte di�usion. C'est le cas
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notamment lors du passage des membranes cellulaires et intracellulaires.

La di�usion est caractérisée par l'intensité lumineuse émise en fonction de l'angle d'observation
par rapport à l'onde incidente. On dé�nit généralement trois régimes en fonction de la taille des
particules di�usantes : la di�usion de Rayleigh (la taille des particules est petite devant la longueur
d'onde), la di�usion de Mie (la taille des particules est voisine de la longueur d'onde) et l'optique
géométrique pour des grandes particules.

De la même façon que pour l'absorption, on dé�nit un coe�cient de di�usion moyen �s (en mm�1).
Considérons un milieu di�usant et non absorbant. La quantité de lumière collimatée I qui traverse un
échantillon di�usant mais non-absorbant d'épaisseur l sans être di�usée s'exprime sous la forme :

I = I0: exp (��s:l) ; (2.4)

avec I0, l'intensité lumineuse incidente. La grandeur intuitive permettant de quanti�er la fréquence
du phénomène de di�usion est le libre parcours moyen de di�usion ls = 1=�s qui représente la distance
parcourue en moyenne par un photon entre deux événements de di�usion consécutifs. Pour traduire de
manière e�ective les propriétés de di�usion des tissus biologiques, on introduit souvent le coe�cient
de di�usion réduit �;s ainsi que le libre parcours moyen de transport l� :

�;s = (1� g):�s =
1

l�
=

1� g

ls
: (2.5)

Dans cette équation, g désigne le coe�cient d'anisotropie du milieu qui est un facteur sans unités
indiquant la direction de l'événement de di�usion. Par exemple, pour g = 0, la di�usion est isotrope
et pour g = 1, la di�usion se fait principalement vers l'avant.

Dans l'Eq. (2.5), on interprète l� comme la distance au bout de laquelle un photon a perdu la
mémoire de sa direction initiale, autrement dit, la distance moyenne parcourue par un photon dans un
milieu anisotrope avant d'être di�usé de façon totalement isotrope. Elle est typiquement de 500 �m
dans les tissus biologiques.

2.2 Modélisation de la propagation de la lumière dans les tissus

Du fait de la forte hétérogénéité des tissus biologiques, il est compliqué de décrire la propagation
de la lumière par le formalisme de Maxwell. A�n de simpli�er ce problème, on ne considère que la
propagation de l'énergie lumineuse. Cette approche se base sur la théorie du transport radiatif, qui est
intéressante dans le cas de la propagation de la lumière dans les tissus, puisqu'elle peut se simpli�er à
l'approximation de la di�usion. Cette approximation est valable lorsque la di�usion est prépondérante
par rapport à l'absorption, ce qui est le cas pour les tissus biologiques.

2.2.1 Équation du transfert radiatif

Le modèle de propagation de la luminance dans un milieu di�usant est représenté par l'équation du
transfert radiatif (ETR) qui a tout d'abord été utilisée en astrophysique [33], en di�usion de neutrons
[34] avant d'être appliquée à la di�usion optique [35]. Pour une lumière monochromatique, l'ETR
établit un bilan énergétique de la luminance L (en W:m�2:sr�1) à un instant t donné dans un volume
élémentaire mesuré entre les abscisses curvilignes s et s+ds = s+vdt dans la direction u, voir Fig. 2.2.
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Figure 2.2 � Pertes et gains énergétiques au sein d'un volume élémentaire [36].

En réalisant ce bilan énergétique, au sein du volume élémentaire on a :

L(s+ vdt; u; t+ dt)� L(s; u; t) =
dL(s; u; t)

dt
(2.6)

avec v la vitesse de la lumière dans le milieu d'indice n tel que v = c
n . On a :

dL�(s; u; t)

dt
=
�L(s; u; t)

�t
+ v:u:rL(s; u; t); (2.7)

avec r l'opérateur de gradient. Au sein du volume élémentaire, des pertes et gains énergétiques se
réalisent. On retrouve notamment des pertes par absorption et par di�usion Pa�s vers les autres
directions de l'espace :

Pa�s = �(�a + �s):L(s; u; t):c:dt (2.8)

On retrouve également des gains Gs par di�usion depuis les autres directions de l'espace u0 vers la
direction d'observation u :

Gs =
�s
4�

Z
4�

ph(s; u0; u)L(s; u0; t)d
0ds; (2.9)

avec ph la fonction de phase dé�nissant la direction de di�usion de la particule. Pour les tissus
biologiques, la caractérisation de la di�usion est réalisée à une échelle macroscopique. Pour cela, on
fait appelle à la fonction de phase de Henyey-Greenstein. On retrouve également des gains GLs par
des autres sources de lumière :

GLs = Q(s; u; t): (2.10)

En combinant les pertes et gains énergétiques au sein de ce volume élémentaire on obtient :

dL(s; u; t)

dt
= Pa�s +Gs +GLs: (2.11)

La résolution de l'équation du transfert radiatif est très complexe. Toutefois, il existe plusieurs
techniques de résolution :

� Les méthodes analytiques comme l'approximation de la di�usion ou l'approximation P1. Ces
techniques sont faciles à implémenter mais sont réservées à des géométries simples et imposent
des hypothèses strictes. Ces méthodes ne seront pas décrites dans ce manuscrit, une description
détaillée de ces méthodes peut être trouvée ici : [37].

� Les méthodes des di�érences �nies permettent la résolution d'équation di�érentielles [37].
� Les méthodes stochastiques (méthodes Monte Carlo) simulent la propagation de la lumière

comme la propagation d'un ensemble de particules. Les logiciels MCML [38] ou MCX [39]
�gurent parmi les logiciels les plus utilisés.
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Dans le cadre de cette thèse, les méthodes Monte Carlo ont été utilisées pour simuler la propagation
de la lumière en milieu di�usant complexe (tissu perfusé de vaisseaux sanguins).

2.2.2 Méthodes Monte Carlo

Les méthodes Monte Carlo simulent la propagation de la lumière comme la propagation d'un
ensemble de particules. Le principe de ces méthodes repose sur l'échantillonnage Monte Carlo.

Considérons une variable x (chemin optique d'un photon entre deux événements de di�usion)
possédant une densité de probabilité �(x) normalisée à l'unité sur un intervalle [a; b] telle queR b
a
�(x)dx = 1 (voir le quatrième cadrant de la Fig. 2.3). A�n d'échantillonner x aléatoirement,

une variable aléatoire uniformément répartie entre 0 et 1 (rnd) est générée. rnd est calculée par un
générateur de nombres pseudo-aléatoires utilisant des graines. On note �(rnd) la densité de probabilité
de rnd (voir le premier cadrant de la Fig. 2.3) et F (rnd) la fonction de répartition de rnd (voir
deuxième cadrant de la Fig. 2.3). Une valeur de x est choisie à partie de la valeur sélectionnée de F (x)
(fonction de répartition de x) à partir de F (rnd).

Figure 2.3 � Échantillonnage Monte Carlo - Échantillonnage d'une densité de probabilité [40].

2.2.3 Logiciel MCX

Dans le cadre de cette thèse, le logiciel MCX [39] a été utilisé. Un milieu est représenté par un volume
composé de voxels. Chaque voxel porte l'information d'un coe�cient d'absorption �a, d'un coe�cient
de di�usion �s, d'un coe�cient d'anisotropie g et d'un indice de réfraction n pour une longueur d'onde
donnée.

2.2.3.1 Résolution spatiale et temps de calcul

La résolution spatiale du volume modélisé (en mm3) n'impacte pas directement le temps de calcul
des chemins optiques partiels dans le milieu. Cela signi�e que les chemins optiques partiels peuvent
être simulés à une échelle submillimétrique. Ces derniers ne dépendent que des propriétés optiques
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du milieu, voir paragraphe 2.2.3.3. Cependant, plus un voxel est petit, plus un nombre important de
photons doit être lancé pour garantir un grand rapport signal à bruit dans le calcul de la densité de �ux
� (voir paragraphe 2.2.3.3), les photons auront une probabilité plus faible de traverser certains voxels
d'où la diminution du rapport signal à bruit. La diminution de la taille des voxels entraîne également
une augmentation du temps de traitement. Nous imposons qu'un photon est perdu s'il sort du milieu.

2.2.3.2 Sources de lumière

Plusieurs types de sources de lumière peuvent être modélisés (en termes d'extension spatiale et
d'indicatrice d'intensité notamment) : source plane, cône, gaussienne, pattern de source, etc. Par
exemple, une source plane est représentée comme un plan dé�ni dans un espace à trois dimensions. Les
photons sont uniformément émis depuis ce plan. Plus le volume modélisé est grand, plus un nombre
important de photons doit être lancé pour garantir un fort rapport signal à bruit pour le calcul des
quantités radiatives.

Une illumination à k longueurs d'onde requiert k simulations distinctes, ce qui implique un temps
de calcul conséquent dans le cas d'une illumination par source de lumière blanche. Ce problème peut
être réglé par la méthode de Monte Carlo symbolique [41, 42]. Cette méthode permet le calcul de
quantités radiatives en polynômes de coe�cients d'absorption et de di�usion en une seule simulation.

2.2.3.3 Quantités simulées

On note �a (en mm�1) le coe�cient d'absorption représentant la probabilité d'un photon d'être
absorbé dans un volume in�nitésimal, �s (en mm�1) la probabilité d'un photon d'être di�usé dans
un volume in�nitésimal et �t = �a + �s (en mm�1), le coe�cient d'atténuation totale. Un paquet de
photons est dé�ni comme un photon associé à un poids W initialement égal à 1. La variable AW est
une matrice de dimension N�T avec N le nombre total de voxels et T le nombre de portes temporelles
utilisées. La matrice AW est initialement constituée de zéros. Cette variable est dé�nie comme une
valeur proportionnelle au nombre de paquets de photons absorbés pour chaque voxel du volume et
pour chaque instant simulé. Par la suite, r désigne la position du voxel dans le volume et t l'indice de
la porte temporelle.

Plusieurs quantités sont estimées :
� la densité de �ux � (�ux d'énergie par unité de surface et de temps exprimé en W:mm�2)
� le chemin optique partiel (en mm) de chaque paquet de photons rétro-di�usé et récolté par un

détecteur situé en surface du volume modélisé. Cette quantité exprime la distance parcourue
par un paquet de photons dans chaque milieu constituant le tissu.

La propagation d'un paquet de photons dans le milieu est décrite de la manière suivante :

1. Un paquet de photons est émis à la position et la direction imposées par la source lumineuse.
Son poids est initialement égal à 1.

2. Le libre parcours moyen de di�usion (distance jusqu'au prochain événement de di�usion) est
calculé à partir de l'échantillonnage Monte Carlo de la densité de probabilité de �s (Ps), voir
Fig. 2.3. Cette densité de probabilité Ps est dé�nie de la façon suivante :

Ps(s; r) = exp (��s(r)s) ; (2.12)

avec r la position d'un voxel dans le volume et s le libre parcours moyen de di�usion.

3. Le paquet de photons est déplacé d'un voxel le long de la trajectoire dé�nie par l'événement de
di�usion (si le libre parcours moyen de di�usion restant à parcourir est inférieur à la dimension
d'un voxel, le paquet de photons est arrêté à la �n de sa trajectoire).

4. Le poids W du paquet de photons est réduit de �W tel que [38] :

�W =
�a
�t
:W: (2.13)

5. Le poids �W perdu est ajouté à AW à la position (r; t).
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6. Retour à l'étape 3 jusqu'à ce que le paquet de photons ait parcouru totalement le libre parcours
moyen de di�usion calculé à l'étape 2.

7. Calcul d'une nouvelle trajectoire de di�usion à l'aide d'une variable aléatoire uniformément
répartie entre [0; �] et de la fonction de phase de Henyey-Greenstein [43].

8. Retour à l'étape 2 jusqu'à ce que le paquet de photons sorte de la structure ou que la période
temporelle �t soit dépassée.

9. Retour à l'étape 1 jusqu'à ce que tous les paquets de photons aient été propagés dans la structure.

Le chemin optique partiel ppli;j est calculé pour chaque milieux i et pour chaque paquet de photons
j collecté par un détecteur situé en surface du volume modélisé (le détecteur est dé�ni par l'utilisateur
et doit être situé à l'interface air-tissu) :

ppli;j =

Seventi;jX
k=1

si;j(k); (2.14)

avec Seventi;j le nombre d'événements de di�usion subis par le paquet de photons j dans le milieu i.
si;j(k) est le kème libre parcours moyen de di�usion du paquet de photons j ayant été di�usé dans le
milieu i. La distribution de �uence F (r; t) (en W:mm�2s�1) est dé�nie telle que :

F (r; t) = A(r; t)
Ea=EtP

i

P
j A(ri; tj)�a(ri)�V�t

: (2.15)

Ea=Et désigne le pourcentage de l'énergie totale absorbée par le milieu (ce pourcentage est obtenu en
enregistrant les poids des paquets de photons émis). �V est le volume d'un voxel (en mm3) et �t la
durée de la porte temporelle (en s). La densité de �ux � est calculée en intégrant la distribution de
�uence sur la dimension temporelle.

2.2.4 Cartes de sensibilité

Les cartes de sensibilités ("banana shape maps") permettent d'obtenir une approximation des régions
du volume modélisé où les photons sont majoritairement passés de la source au détecteur. L'approche
standard consiste à réaliser deux simulations. Une première avec une source et un détecteur distincts
et une deuxième en inversant les positions de la source et du détecteur. Les cartes de densité de �ux
obtenues pour les deux simulations doivent être multipliées terme à terme a�n de construire la carte de
sensibilité. Cette technique est particulièrement adaptée lorsque la source de lumière est ponctuelle. Le
calcul peut cependant s'allonger de façon considérable lorsque des sources plus complexes sont utilisées.

Une solution alternative est d'utiliser la méthode "photon-replay" [44] permettant le calcul d'une
carte de sensibilité en une seule simulation. Le principe repose sur l'enregistrement de la trajectoire des
photons collectés par un détecteur. Ces photons sont ensuite relancés de façon à construire la carte de
sensibilité. Les photons relancés reprennent exactement la même trajectoire du fait de l'enregistrement
des graines utilisées par le générateur de nombres pseudo-aléatoires (échantillonnage Monte Carlo, voir
Fig. 2.3).

2.2.5 Chemin optique moyen

Pour chaque détecteur placé en surface du volume modélisé, les chemins optiques partiels parcourus
par les photons dans chacun des milieux i constituant le tissu (ppli) sont stockés. Un exemple est donné
sur la Fig. 2.4.

Le chemin optique moyen parcouru dans le milieu i (Li) est obtenu grâce à la loi de Beer-Lambert
microscopique [45] :

Li =

PN
j=1 ppli;j : exp (��a;i:ppli;j)PN

j=1 exp (��a;i:ppli;j)
; (2.16)
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Figure 2.4 � Mesure des chemins optique partiels du tissu 1 (ppl1) et du tissu 2 (ppl2).

avec N le nombre de paquets de photons rétro di�usés jusqu'au détecteur et �a;i le coe�cient
d'absorption du milieux i. A�n d'obtenir le chemin optique moyen total parcouru dans une structure
comprenant M milieux, la formule suivante doit être appliquée :

Ltot =

PN
j=1

hPM
i=1 (ppli;j) : exp

�
�PM

i=1 (�a;i:ppli;j)
�i

PN
j=1 exp

�
�PM

i=1 (�a;i:ppli;j)
� ; (2.17)

2.3 Quanti�cation de biomarqueurs

L'imagerie optique di�use des tissus biologiques permet la quanti�cation de marqueurs intrinsèques
notamment avec l'utilisation de dispositifs permettant la mesure des contrastes d'absorption [46, 47],
de di�usion [47] ou de �uorescence [48]. Les techniques de mesures optiques peuvent être classées selon
quatre grandes catégories [37] :

� DOS/NIRS : spectroscopie en optique di�use (Di�use Optical Spectroscopy) ou spectroscopie
proche-infrarouge (Near Infra-Red Spectroscopy). Cette technique est basée sur l'exploitation
des mesures pour la détermination des propriétés optiques des tissus et en particulier de la
concentration de certains chromophores.

� DOT : tomographie optique di�use (Di�use Optical Tomography). Cette technique est la
sophistication de la méthode DOS/NIRS, basée sur des mesures plus complètes permettant
une reconstruction 3D de la distribution des paramètres.

� FDOT/FMT : tomographie optique di�use de �uorescence (Fluorescence Di�use Optical
Tomography ou Fluorescence Mediated Tomography ou Fluorescence Molecular Tomography).
Cette technique est basée sur le principe de tomographie optique di�use, avec un �ltre sur la
mesure pour la détection du signal di�us émis par les marqueurs �uorescents. Le principe est
globalement le même que celui de la DOT, mais les paramètres à reconstruire sont di�érents.

� DCS/DCT : spectroscopie/tomographie de corrélation di�use (Di�use Correlation
Spectroscopy). Cette technique apporte une information dynamique spéci�que sur le
mouvement des particules di�usantes, via la quanti�cation d'un paramètre lié au déplacement
des di�useurs
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L'émergence de l'imagerie optique di�use provient des travaux de Jöbsis [49] en 1977 qui a montré
que la lumière infrarouge pénètre plus profondément dans les tissus biologiques que la lumière du
spectre visible.

2.3.1 Sources de lumière en spectroscopie optique di�use

En spectroscopie optique di�use, di�érents types de sources de lumière peuvent être utilisés : des
sources continues ou modulées en fréquence ou impulsionnelles, voir Fig. 2.5.

Figure 2.5 � Schéma des di�érentes sources de lumière utilisées en spectroscopie optique di�use [37].

Á l'aide d'une source de lumière continue et d'un détecteur, il est possible de mesurer l'atténuation
de la lumière rétrodi�usée dans le tissu. En connaissant le chemin optique parcouru par la lumière
dans le tissu, les variations du coe�cient d'absorption (��a) peuvent être mesurées avec l'utilisation
de la loi de Beer-Lambert modi�ée [50]. Le chemin optique ne peut pas être mesuré avec des dispositifs
délivrant une source de lumière continue. Cette mesure peut être réalisée avec des sources de lumière
modulées en fréquence ou pulsées. Lorsque des sources continues sont utilisées, le chemin optique moyen
est généralement estimé, voir paragraphe 2.2.5. A�n de quanti�er les variations de concentrations de
chromophores d'intérêt, il est cependant nécessaire d'utiliser une source délivrant plusieurs longueurs
d'onde.

Á l'aide d'une source de lumière modulée en fréquence et d'un détecteur, il est possible de quanti�er
les variations du coe�cient d'absorption (��a) avec la mesure de l'atténuation de l'onde collectée.
La quanti�cation du coe�cient de di�usion réduit (��;s) est également possible avec la mesure du
déphasage de l'onde collectée.

Avec l'utilisation d'une source impulsionnelle et d'un détecteur rapide, le temps de propagation de
l'onde lumineuse dans le tissu peut être mesuré (TPSF : Temporal Point Spread Function). La TPSF
permet de déterminer ��a et ��;s.

On peut également retrouver dans la littérature des dispositifs optiques basés sur une illumination
modulée spatialement (SFDI : Spatial Frequency Domain Imaging) [51, 52, 53, 54]. Cette technique
permet d'extraire les coe�cients d'absorption et de di�usion réduit du tissu biologique par
démodulation spectrale.

Dans le cadre de cette thèse, nous avons travaillé avec des dispositifs multispectraux pour une
analyse spectroscopique en optique di�use. Les dispositifs sont constitués d'un détecteur à large champ
(caméra) et de sources de lumière continues (sources monochromatiques ou source de lumière blanche).

2.4 Loi de Beer-Lambert modi�ée

Avec l'utilisation d'un détecteur et d'une source de lumière continue, la loi de Beer-Lambert modi�ée
[50] est généralement utilisée pour quanti�er les chromophores d'un tissu biologique. La loi de Beer-
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Lambert modi�ée est une solution simple de l'ETR (voir Eq. (2.11)) et met en relation l'intensité
lumineuse mesurée avec la concentration molaire des chromophores présents dans le tissu :

log10

�
I0
I

�
= �a � L+G; (2.18)

avec I, l'intensité lumineuse détectée, I0 l'intensité incidente. G est un coe�cient qui dépend de la
géométrie du tissu et du système et L (mm) est la longueur du chemin optique moyen parcourue
par les photons dans le milieu. Le chemin optique dépend du tissu sondé, il peut être calculé ou
estimé. �a (mm�1) désigne le coe�cient d'absorption du tissu. On peut illustrer sur la Fig. 2.6 les
di�érents éléments apparaissant dans l'Eq. (2.18). Une source de lumière continue (3) illumine un tissu
biologique di�usant (4). Certains photons, représentés en rouge, sont directement absorbés par le tissu,
notamment par le sang (�a). D'autres photons, représentés en bleu, se propagent dans le tissus suite
à de multiples événements de di�usion et sont acquis par le détecteur (2) (L). Finalement, d'autres
photons, représentés en vert, se propagent dans le tissu, sont rétro-di�usés et ne sont pas acquis par
le détecteur (2) (G).

Figure 2.6 � Modélisation schématique de la lumière émise par une source de lumière rétro di�usée
dans un tissu biologique et récoltée par un capteur. (1) Ordinateur portable (2) Caméra (3) Source de
lumière multispectrale continue (4) Tissu biologique di�usant. La lumière émise par la source (4) est
représentée par des rayons colorés. Le rayon rouge désigne la lumière absorbée par le tissu, le rayon
bleu désigne la lumière rétro di�usée dans le tissu et récoltée par la caméra et le rayon vert, la lumière
rétro di�usée dans le tissu qui n'est pas récoltée par la caméra.

En pratique, il est di�cile de mesurer l'intensité lumineuse incidente I0 et d'estimer le coe�cient
G. Il est donc courant de travailler avec la forme di�érentielle de la loi de Beer-Lambert modi�ée, voir
Eq. (2.21). Cette formulation est valable sous les hypothèses que G et L ne varient pas au cours du
temps, voir paragraphe 2.4.1.
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�A(t) = log10

�
Iref
I(t)

�
=
�
�a(t)� �refa

�� L (2.19)

�A(t) = ��a(t)� L (2.20)

�A(t) =
X
n

�n ��Cn(t)� L (2.21)

avec �A(t) la variation d'absorbance mesurée entre le temps t et une période de référence. Iref désigne
l'intensité lumineuse détectée pendant un état de référence tel que :

Iref =

Pt1
t=t0

I(t)

t1 � t0
; (2.22)

avec t0, le début de l'état de référence et t1 la �n de l'état de référence. À noter que dans l'Eq. (2.21),
les variables �A, �n et L sont dépendantes de la longueur d'onde.

Dans les applications visées dans le cadre de cette thèse, une source de lumière multispectrale et des
caméras (monochrome, couleur ou hyperspectrale) sont utilisées. Les di�érentes instrumentations sont
détaillées dans le chapitre 5. Le spectre de la source de lumière et les sensibilités spectrales des canaux
de la caméra doivent être pris en compte dans la loi de Beer-Lambert modi�ée [55], voir Eq. (2.23) :

�Ai(t) =
X
n

�Cn(t)�
Z
�n(�)�Di(�)� S(�)� L(�)� d�: (2.23)

avec Di la sensibilité spectrale du canal i et S le spectre de la source de lumière. �Ai désigne la
variation d'absorbance mesurée par le canal i. Pour une caméra possédant k canaux spectraux et un
tissu biologique composé de n chromophores, l'Eq. (2.23) peut être exprimée sous forme d'un système
matriciel : 2

64
�A1

...
�Ak

3
75 =

2
64
E1;1 : : : E1;n

...
...

Ek;1 : : : Ek;n

3
75�

2
64
�C1(t)

...
�Cn(t)

3
75 (2.24)

avec

Ei;n =

Z
�n(�):Di(�):S(�):L(�):d�: (2.25)

À noter que le nombre de canaux spectraux de la caméra doit être supérieur ou égal au nombre
de chromophores a�n d'éviter d'avoir un système sous-déterminé. A�n de déterminer les variations de
concentration molaire des n chromophores dans le tissu, le système matriciel de l'Eq. (2.25) peut être
inversé :

�
�C(t)

�
=
��
E
�t � �E���1 � �E�t � ��A(t)� ; (2.26)

avec t l'opérateur de transposition de matrice, X�1 désigne la matrice pseudo-inverse de X obtenue
par décomposition en valeurs singulières.

2.4.1 Limites de la loi de Beer-Lambert modi�ée

L'utilisation de la formulation di�érentielle de la loi de Beer-Lambert modi�ée (voir Eq. (2.21))
suppose que le coe�cient G ne varie pas au cours du temps. Ce coe�cient ne dépend pas de �a (qui
varie au cours du temps) mais de �s et de la géométrie du tissu et du système d'acquisition. Cette
hypothèse n'est ainsi valable que si �s ne varie pas dans le temps et si la même scène est imagée tout
au long de l'acquisition. Par ailleurs, dans l'Eq. (2.21), les variations d'absorbance (�A) de la lumière
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Figure 2.7 � Variation d'absorbance d'une onde plane continue (� = 600nm) dans la matière grise
par rapport aux variations du coe�cient d'absorption. Les données ont été simulées par des méthodes
Monte Carlo, voir paragraphe 2.2.2. La partie de la courbe relative à la plage de données de ��a 2
[�0:0082mm�1; 0mm�1] est représentée à droite de la �gure. La courbe en pointillés désigne la tangente
de la courbe �A = f(��a) au point (��a = 0mm�1;�A = 0). Le domaine de linéarité de la courbe
�A = f(��a) est représenté par le rectangle bleu.

dans le tissu sont exprimées comme étant proportionnelles aux variations du coe�cient d'absorption
du tissu (��a). En réalité, ce n'est pas le cas, voir Fig. 2.7.

Dans la Fig. 2.7, les variations d'absorbance de la lumière dans un tissu cortical ont été représentées
en fonction des variations du coe�cient d'absorption. Les données ont été simulées avec le logiciel
MCX [39], voir paragraphe 2.2.2. Dans ces simulations, le coe�cient d'absorption varie entre 0mm�1

et 10 � �MG
a . �MG

a = 0:13mm�1 désigne le coe�cient d'absorption de la matière grise à 600nm
(voir le chapitre 7 pour plus de détails sur �MG

a ). En reprenant les notations de l'Eq. (2.21), les
valeurs de ��a sont calculées par la di�érence entre chaque valeur de �a simulée et �MG

a . De la
même façon, �A = log10

�
RMG

R

�
, avec RMG la ré�ectance di�use simulée pour un milieu ayant un

coe�cient d'absorption égale à �MG
a . Il est important de souligner que le logiciel MCX [39] n'utilise

pas l'Eq. (2.21) pour simuler la propagation de la lumière dans un milieu di�us, l'Eq. (2.21) est une
approximation valable sous des conditions particulières [56].

On remarque que les données �A tracées en fonction de ��a ne sont pas représentées par une
droite comme le prédit la loi de Beer-Lambert, voir Eq. (2.21). Cependant, dans bien des cas en
optique biomédicale, les di�érences de coe�cient d'absorption mesurées sont en réalité très faibles.
Par exemple, pour une illumination à 600nm, dans le cas de l'activation d'une zone fonctionnelle
cérébrale, on peut mesurer ��a = �0:0082mm�1, voir chapitre 7. La gamme de variation de �a
étant très faible, on peut retrouver un domaine de linéarité de �A en fonction de ��a, voir Fig. 2.7.
Il est supposé que le chemin optique moyen L dépend de la longueur d'onde mais ne varie pas en
fonction des variations de �a. Ce qui revient à dire que le chemin optique moyen ne varie pas au
cours du temps. Cette hypothèse est fausse lorsque l'Eq. (2.18) est utilisée mais reste valable lorsque
la forme di�érentielle de la loi de Beer-Lambert modi�ée est utilisée, voir Eq. (2.21) [56]. En e�et, les
variations du coe�cient d'absorption dans un tissu biologique sont très faibles, ce qui rend négligeable
la variation sur du chemin optique moyen. La correction proposée par Sassaroli [56] pour l'Eq. (2.18)
impose que L doit être substitué à sa moyenne calculée sur la gamme du coe�cient d'absorption 0��a.

Nous avons pu voir que la forme di�érentielle de la loi de Beer-Lambert modi�ée ne peut pas être
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utilisée lorsque d'importantes variations du coe�cient d'absorption sont mesurées. En plus de cette
limitation, la loi de Beer-Lambert modi�ée est valide lorsqu'un milieu homogène est sondé. En réalité,
cette condition ne peut pas être strictement respectée. En e�et, les tissus ne sont pas homogènes car
ils sont généralement perfusés par des vaisseaux sanguins. La loi de Beer-Lambert introduit ainsi deux
types d'erreurs de quanti�cation [57] :

� L'e�et du volume partiel introduit une sous-estimation des variations de concentration dans
le tissu [58]. La loi de Beer-Lambert modi�ée considère qu'un volume élémentaire de tissu est
homogène. Il est en réalité perfusé de nombreux capillaires. Cette erreur de quanti�cation est
présentée en détail au paragraphe 7.5.2.

� Cross-talks entre les di�érents chromophores qui composent le tissu. Lorsque les concentrations
de deux chromophores varient pendant la même période temporelle, une portion de variation de
concentration du premier chromophore peut être considérée comme étant celle du deuxième
chromophore. L'erreur de cross-talks dépend de la plage spectrale considérée ainsi que du
nombre de bandes spectrales utilisées. Cette erreur de quanti�cation est présentée en détail
au paragraphe 7.5.1.
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Chapitre 3

Détection fonctionnelle cérébrale

La détection des zones fonctionnelles rassemble un ensemble de techniques utilisées avant, pendant
et après une opération de neurochirurgie et a pour but l'identi�cation des zones fonctionnelles dans le
cerveau du patient. Une zone fonctionnelle cérébrale désigne une portion du cerveau directement liée
à l'exécution d'un processus cognitif comme la parole ou la motricité de la main. L'identi�cation des
zones fonctionnelles a pour objectif d'éviter tous dommages cognitifs pour le patient à la suite d'une
opération de neurochirurgie. Dans ce chapitre, les di�érents contrastes utilisés pour l'identi�cation des
zones fonctionnelles sont tout d'abord présentés. Ensuite, les di�érentes techniques de représentation
de l'activité cérébrale sont introduites. Pour �nir, le contexte et l'approche innovante des travaux de
thèse sont présentés.

3.1 Activité cérébrale

Les processus biologiques associés à l'activité cérébrale et mesurables en imagerie optique se regroupent
en deux catégories :

1. les processus cellulaires ou intra-cellulaires

2. les processus de vascularisation

L'activité neuronale est caractérisée par la propagation d'ions et d'eau à travers la membrane
du neurone introduisant un changement de potentiel de cette membrane ainsi qu'une modi�cation
des champs magnétiques et électriques. Les principaux ions concernés sont Na+, K+, Cl� et Ca2+.
L'activité des cellules cérébrales est également liée à une augmentation de consommation de glucose
et d'oxygène.

Le cerveau étant un organe très vascularisé, une activité cérébrale locale induit une vasodilatation
artérielle conduisant à une augmentation locale du volume et du �ux sanguin cérébral. On peut ainsi
observer des variations de concentration signi�catives en hémoglobine oxy et désoxygénée. L'ensemble
de ces événements hémodynamiques constituent la réponse hémodynamique du tissu cortical à un
stimulus physiologique, voir paragraphe 3.1.1. Avec une hausse de l'activité des cellules cérébrales, on
observe une consommation en oxygène plus importante. Cette consommation peut être quanti�ée par
la variation de l'état d'oxydoréduction du cytochrome-c-oxydase (�CoxCCO), voir paragraphe 2.3.

3.1.1 Réponse hémodynamique

La réponse hémodynamique à un stimulus impulsionnel est donnée par la forme canonique de la
réponse hémodynamique, voir Fig. 3.1.

La dépendance temporelle de la réponse hémodynamique impulsionnelle h(t) est modélisée par une
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Figure 3.1 � Réponse hémodynamique à un stimulus impulsionnel [59] (représentée sous la forme du
signal BOLD (Blood Oxygen Level Dependant), voir paragraphe 3.2) obtenue à partir de l'Eq. (3.1).

combinaison linéaire de deux fonctions gamma [60, 59] :

h(t) =

2X
i=1

�i

�kii �(ki)
(t� �i)

ki�1 exp
�

�
t��i
�i

�
: (3.1)

Dans l'Eq. (3.1), le premier terme de cette somme modélise l'activation et le second terme la
désactivation hémodynamique. Pour chaque terme, �i représente l'amplitude du signal, �i le retard
temporel. ki et �i sont deux paramètres qui déterminent respectivement la forme et l'échelle de la
courbe et � représente la fonction gamma telle que : �(n) = (n� 1)!. Les paramètres de cette fonction
sont calculés par ajustement des données mesurées expérimentalement par la méthode de calcul de
moyennes par block [60], voir tableau 3.1.

Table 3.1 � Coe�cients de la réponse impulsionnelle hémodynamique mesurés expérimentalement par
Hassanpour et al. [60] sur 10 patients.

�1 �1 k1 �1 �2 �2 k2 �2
Moyenne 1:2 2:5 3:2 2:6 �0:5 3:0 2:2 11:5
Écart type 0:2 0:9 0:8 1:3 0:2 0:8 0:8 2:0

La réponse hémodynamique du tissu peut être obtenue en convoluant la réponse hémodynamique
impulsionnelle à la fonction représentant les événements physiologiques du patient, voir Fig. 3.2.

La forme canonique de la réponse hémodynamique impulsionnelle doit être améliorée. La réponse
hémodynamique impulsionnelle représentée à la Fig. 3.1 (signal BOLD positif), survient dans les
couches super�cielles du cortex cérébral (0 � 1mm). Ce signal est souvent accompagné d'un signal
BOLD négatif localisé plus profondément dans le cortex cérébral (1 � 2mm) [61]. Ainsi, la réponse
hémodynamique impulsionnelle devrait être dé�nie comme étant une combinaison de ces deux signaux
BOLD. Ce point est plus au moins critique en imagerie optique di�use, notamment en fonction de
la longueur d'onde d'illumination utilisée. Par exemple à 450nm, la profondeur de pénétration de la
lumière dans la matière grise est inférieure à 0:5mm, alors qu'à 730nm, la pénétration de la lumière
dans le tissu peut être supérieure à 1cm. Cette profondeur de pénétration peut être estimée par le calcul
des cartes de sensibilités, voir paragraphe 2.2.4. Dans de nombreux papiers, il est considéré que les
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Figure 3.2 � Représentation de la réponse hémodynamique (en rouge) à un événement physiologique
répété (en bleu).

réponses impulsionnelles en Hb et HbO2 sont opposées. Cette hypothèse est erronée, car il a été montré
que ces deux réponses ont des comportements di�érents [62]. De plus, la réponse hémodynamique varie
en fonction du tissu (matière grise ou artérioles) [62], ce qui n'est pas pris en compte dans les analyses
actuelles. La réponse hémodynamique est également dépendante du patient, il a été montré que le
système neurovasculaire évolue avec l'âge [59].

3.1.2 Réponse métabolique

La réponse de l'état d'oxydoréduction du cytochrome-c-oxydase (oxCCO, voir paragraphe 2.3) a
été mesurée par Wobst et al. dans le cortex visuel primaire et secondaire [63]. Cette étude montre que
les variations de concentration en oxCCO (�CoxCCO) durant un stimulus visuel de 6 à 24s peuvent
être décrites par la convolution de la fonction porte représentant l'événement physiologique à la réponse
impulsionnelle métabolique h :

h(t) = a:t2: exp(�t) (3.2)

t désigne le temps et a l'amplitude caractéristique des variations de concentration d'oxCCO. La
réponse métabolique impulsionnelle ainsi que la courbe théorique des variations de concentration en
oxCCO à la suite d'une stimulation du cortex visuel primaire de 20s sont représentées sur la Fig.3.3.

3.2 Mesure de l'activité cérébrale

L'imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) est actuellement la technique de
référence en neuroimagerie fonctionnelle. Cette technique non-invasive est majoritairement utilisée
avant l'opération chirurgicale (crâne fermé). On retrouve cependant des utilisations interventionnelles
(voir paragraphe 3.4) de l'IRMf dans quelques blocs opératoires. Cette technique s'appuie sur les
mesures de variations du signal BOLD [64]. Le signal BOLD fait référence à une mesure indirecte
de la concentration molaire de l'hémoglobine désoxygénée sans ajout d'agents de contraste exogènes.
Depuis cette découverte, la technique a suscité autant d'engouements [1] que de controverses [65]. En
e�et, si le signal BOLD est bien représentatif de l'activité hémodynamique, il semble di�cile d'établir
une corrélation étroite entre ce signal et l'activité physiologique des neurones telle qu'elle peut être
approchée par les méthodes de stimulation électriques (voir paragraphe suivant).
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Figure 3.3 � Réponse métabolique impulsionnelle et courbe théorique des variations de concentration
en oxCCO dans le cortex visuel à la suite d'une stimulation de 20s.

La stimulation électrique est la technique de référence pendant une opération de neurochirurgie.
Cette technique s'appuie sur le passage d'un faible courant électrique (de l'ordre du mA) à travers
deux électrodes et de l'observation de réactions physiologiques ou d'interférences sur la fonction
cognitive [66]. Pour les fonctions sensori-motrices, la stimulation électrique crée la fonction cognitive.
Par exemple, lorsque la zone du cortex moteur associée à la main est stimulée électriquement, le
patient bouge ses doigts. Lorsque la zone sensorielle est stimulée électriquement, le patient ressent
des fourmillements dans sa main. Pour les fonctions cognitives "plus évoluées" comme le langage,
l'arithmétique ou la représentation dans l'espace, la stimulation électrique bloque la fonction [67].

Le changement de potentiel de la membrane du neurone activé peut être quanti�é pour
mesurer l'activité cérébrale. C'est le cas de l'électroencéphalographie (EEG) [68] [69] ou de la
magnétoencéphalographie (MEG). La tomographie à émission de positons (TEP) peut également être
utilisée pour mesurer l'activité cérébrale. Cette technique repose sur le principe de la scintigraphie qui
consiste à obtenir des images après l'injection d'un traceur faiblement radioactif, le �urodéoxyglucoce
(FDG) par voie intraveineuse. Ce traceur va se �xer sur une cible moléculaire (ici celle du glucose) qui
va émettre, de façon temporaire, des rayonnements et ainsi permettre la mesure de la consommation
des neurones en glucose.

La technique la plus populaire d'imagerie optique di�use pour l'identi�cation de zones fonctionnelles
est la méthode fNIRS (functional Near InfraRed Spectroscopy). Il existe plusieurs types de dispositifs
utilisant des sources d'illumination multispectrales (au moins à deux longueurs d'onde) continues [70],
impulsionnelles [71] ou modulées en fréquence [72], voir paragraphe 2.3.1. Les sources et les détecteurs
des dispositifs fNRIS sont placés sur un casque que l'on place sur la tête du patient. La lumière traverse
la peau, le crâne et la dure-mère avant de se propager dans le cerveau. Ces dispositifs peuvent être
utilisés au chevet du patient, ce qui suscite de nos jours un engouement scienti�que et technologique
croissant. En e�et, la portabilité des dispositifs permettrait de contrôler de façon non-invasive et en
continu les fonctions cognitives d'un patient.

3.2.1 Imagerie optique du signal intrinsèque

L'imagerie optique du signal intrinsèque [73, 74, 75] fait référence à la mesure des variations de
ré�ectance di�use acquises par un détecteur à la suite d'une stimulation cérébrale (variations de
l'intensité lumineuse rétro-di�usée dans le tissu de l'ordre de 1%). Ces variations sont intrinsèquement

37



liées à la réponse hémodynamique du tissu [73, 76] ainsi qu'aux réponses métaboliques et neuronales de
façon secondaires. L'imagerie optique du signal intrinsèque est l'une des techniques d'imagerie optique
les plus utilisées dans un contexte interventionnel (voir paragraphe 3.4). Comme le patient a subi une
craniotomie (peau, crâne et dure-mère enlevés), le signal intrinsèque peut directement être acquis à la
surface du cerveau. Le signal intrinsèque peut être acquis avec une caméra scienti�que à faible niveau
de bruit en utilisant une seule longueur d'onde d'illumination [77, 75]. On retrouve également dans
la littérature scienti�que, l'utilisation de caméras hyperspectrales [78, 79]. Les variations d'intensité
mesurées à la suite d'une stimulation cérébrale résultent de plusieurs événements tissulaires. Les
variations du volume sanguin sont détectées pour une illumination dans le vert-jaune (entre 500 et
599nm) [80]. Les variations de concentration de l'hémoglobine désoxygénée sont plutôt détectées pour
une illumination dans le rouge (entre 600 et 699nm). Entre 700 et 900nm, la lumière est peu absorbée
par l'hémoglobine. Pour ces longueurs d'ondes, les variations d'intensité mesurées font référence aux
variations de di�usion de la lumière [81]. Dans certaines études, une analyse spectroscopique du
signal intrinsèque (voir paragraphe 2.4) est réalisée pour quanti�er les variations de concentration de
l'hémoglobine oxygénée et désoxygénée cérébrale.

Le pro�l temporel du signal intrinsèque est caractérisé par une brève période de décroissance
survenant avant la réponse hémodynamique du tissu : l'"initial dip". Cette décroissance est causée
par une extraction précoce de l'oxygène par les neurones du réseau capillaire survenant avant que le
réseau vasculaire n'achemine plus d'hémoglobine oxygénée à la zone cérébrale stimulée [82]. À la suite
de cette décroissance, une importante variation du signal associée à la réponse hémodynamique du
tissu survient. Cette seconde variation du signal correspond au signal BOLD utilisé en IRMf [76].

Cette technique est généralement utilisée pour identi�er les zones fonctionnelles cérébrales [74] mais
aussi pour dé�nir la réponse hémodynamique survenant à la suite d'une stimulation physiologique
[83, 84]. Dans de nombreux papiers [78, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91], une analyse spectroscopique
(voir paragraphe 2.4) du signal intrinsèque est réalisée dans le but de quanti�er les variations
hémodynamiques corticales.

3.3 Cartographie de l'activité cérébrale

La neuroimagerie fonctionnelle permet la localisation des zones fonctionnelles cérébrales. Cette
technique est utilisée avant, pendant et après l'opération chirurgicale. L'IRMf préopératoire permet de
contrôler la distance entre un site tumoral et une zone fonctionnelle et permet de déclencher l'opération
de neurochirurgie si une tumeur est trop proche d'une zone fonctionnelle. Lors de l'opération, le
neurochirurgien réalise une craniotomie, lui donnant accès au cerveau du patient et ainsi un accès à la
tumeur. L'opération de craniotomie implique un changement de pression de la boîte crânienne et un
a�aissement du cerveau (phénomène "brain shift"). Ce phénomène génère un décalage des points
de neuronavigation pouvant aller jusqu'à 3cm par rapport aux images d'IRMf [2]. Les points de
neuronavigation sont donc di�cilement utilisables pour l'identi�cation des zones fonctionnelles. De
plus, la taille des tumeurs peut évoluer drastiquement entre les acquisitions d'IRMf et l'opération
de neurochirurgie. Cette croissance peut introduire le déplacement de zones fonctionnelles dû à la
plasticité du cerveau. Ainsi, la stimulation électrique est systématiquement utilisée pour l'identi�cation
des zones fonctionnelles. Il existe cependant quelques IRMf interventionnelles directement intégrées au
bloc opératoire permettant de s'a�ranchir des problèmes liés au brain shift et liés à la croissance
de la tumeur. L'identi�cation des zones fonctionnelles pendant l'opération à pour but d'aider le
chirurgien en lui indiquant les zones corticales associées à des fonctions cognitives. L'objectif est d'éviter
tous dommages cognitifs pour le patient à la suite de l'opération. Une distance d'1cm entre la zone
fonctionnelle et le tissu réséqué est généralement respectée [92]. Les dispositifs optiques étant non-
insavifs et permettant l'acquisition d'images à large champ de vision représentent un complément
idéal à la stimulation électrique. Ils ne sont pour l'instant utilisés que dans un contexte de recherche
académique à des �ns cliniques. Dans la littérature scienti�que, plusieurs types de cartographie de
l'activité cérébrale sont utilisés.
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3.3.1 Représentation quantitative

Une cartographie quantitative fait référence à la cartographie à l'échelle du pixel dans le cas de
l'utilisation de caméras, ou à l'échelle du voxel dans le cas d'acquisitions tomographiques de paramètres
optiques (�a, �;s ...) [54], de concentrations molaires ou de variations de concentration molaire des
chromophores du tissus. Ce type de représentation est utilisé lorsque les données sont acquises à l'aide
d'un dispositif fNIRS (voir Fig. 3.4) ou en optique du signal intrinsèque (voir Fig. 3.5).

Figure 3.4 � Cartographies quantitatives de l'activité cérébrale obtenues avec un dispositif fNIRS
[93]. Les variations de concentration molaire en HbO2, Hb et oxCCO moyennées pendant la période
d'activation du patient (stimulation visuelle) sont a�chées pour chaque voxel. Les variations de
concentration sont calculées par rapport à un état de référence (repos du patient).

Figure 3.5 � Cartographies quantitatives de l'activité cérébrale obtenues avec une caméra monochrome
et une illumination séquentielle (470nm et 530nm) à la suite d'une stimulation électrique du cortex
sensorimoteur d'un rat [86]. À gauche, l'image en niveau de gris du cortex somatosensoriel du rat
est représentée. Les variations de concentration en HbO2, Hb et HbT sont représentées à l'instant
t = 11s (ligne discontinue sur le graphique en bas à droite). Le graphique en bas à droite représente
les variations de concentration moyennées sur tout le champ de vue de la caméra. Les variations de
concentration sont calculées par rapport à l'état de référence t = 0s.
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3.3.2 Représentation semi-quantitative

Une cartographie semi-quantitative fait référence à la cartographie relative d'une mesure physique.
On retrouve principalement ce type de cartographie en imagerie optique du signal intrinsèque où la
ré�ectance di�use acquise par une caméra est représentée par rapport à un état de référence [73,
74, 94, 95, 96]. Un exemple est donné sur la Fig. 3.6. Lorsqu'une analyse spectroscopique du signal
intrinsèque est réalisée, les variations de concentration relatives (normalisées par rapport à la variation
de concentration maximale mesurée) peuvent être tracées [78, 85], voir Fig. 3.7.

Figure 3.6 � Cartographie semi-quantitative de l'activité corticale à la suite de la stimulation électrique
du nerf médian du patient [95]. Une caméra monochrome et une illumination à 568nm est utilisée.
La carte d'activation relative est exprimée en pourcentage pour chaque pixel : (IA � IR)=IR (avec IA
l'image moyennée pendant la période d'activation et IR l'image moyennée pendant la période de repos.

Figure 3.7 � Cartographie semi-quantitative des variations de concentration de l'hémoglobine corticale
durant une crise d'épilepsie d'un patient [78]. Les variations de concentration sont a�chées pour un
temps donné et sont calculées par rapport à l'état de référence (patient au repos).
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3.3.3 Représentation statistique paramétrique

La cartographie statistique paramétrique de l'activité corticale permet la dé�nition d'un indicateur
binaire de l'activité corticale. Cette représentation est privilégiée par les praticiens hospitaliers car les
zones fonctionnelles peuvent être directement et clairement identi�ées sur le volume de données, voir
Fig. 3.8-E.

Figure 3.8 � Cartographie statistique paramétrique de l'activité corticale [67]. A - Volume de
données IRMf (séquence T2� �W1 GRE � EPI). B - Signal acquis (pointillés) et signal théorique
(convolution de la fonction créneau représentant le paradigme expérimental (voir paragraphe 3.1.1)
avec la forme canonique de la réponse hémodynamique (voir paragraphe 3.1.1). C - Cartographie
statistique paramétrique de l'activation corticale (SPM [97]) D - Volume anatomique E - Cartographie
fonctionnelle statistique

Par opposition, les cartographies quantitatives produites en imagerie des signaux intrinsèques
o�rent de forts contrastes au niveau des vaisseaux sanguins, qui sont directement liés à la perfusion
des zones cérébrales fonctionnelles. Ceci rend les zones fonctionnelles cérébrales plus di�cilement
identi�ables, voir Fig. 3.5. De plus, il est di�cile de dé�nir un seuil dans les valeurs délivrées par les
représentations quantitatives et semi-quantitatives permettant de dé�nir l'activation corticale pour
chaque pixel/voxel sondé.

La technique de référence pour la cartographie statistique de l'activité corticale repose sur la
méthode SPM (Statistical Parametric Mapping) introduite par Karl Friston [97] pour le traitement de
données IRMf. La technique SPM est désormais utilisée pour le traitement de données IRMf, EEG,
MEG, TEP et a également été adaptée aux données fNIRS [60, 98]. Pour le traitement des données
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fNIRS, la di�érence avec la technique SPM classique repose sur le type de données utilisées en entrée
de l'analyse. Pour le traitement de données IRMf, le signal BOLD est analysé. Pour le traitement
de données fNIRS, les pro�ls temporels de variations de concentration de l'hémoglobine sont étudiés
(�CHb ou �CHbO2

ou �CHbT [60, 98]).

La technique SPM utilisée en IRMf ou en fNIRS est schématisée sur la Fig. 3.8. Un volume de
données est acquis de façon périodique (A). Durant cette acquisition le patient exécute une activité
physiologique répétée, entrecoupée de périodes de repos. Les périodes de repos sont représentées en
bleu et les périodes d'activité en vert, voir l'image (B). À la �n de l'acquisition des données, le signal
BOLD dépendant du temps peut être mesuré pour chaque voxel (voir signal en pointillé sur l'image
B). Dans le cas de données fNIRS, des pro�ls temporels de �CHb, �CHbO2

et �CHbT sont obtenus. La
courbe rouge de l'image B est dé�nie par la convolution de la réponse hémodynamique impulsionnelle
avec la fonction représentant le paradigme expérimental (alternance du repos et de l'activité). Cette
courbe représente la réponse hémodynamique théorique d'un voxel associée à une zone fonctionnelle
activée. L'association des signaux mesurés à la réponse théorique est exprimée par le modèle linéaire
général. Ces paramètres permettent la dé�nition d'un volume de statistiques t pour chaque voxel et
ainsi d'une probabilité de rejet de l'hypothèse nulle (pas d'activation). Le volume de probabilité est
ensuite seuillé (image (C)) et a�ché sur le volume anatomique permettant l'identi�cation des zones
fonctionnelles (image (E)).

3.3.3.1 Modèle linéaire général

L'association des signaux mesurés à la réponse théorique est exprimée par le modèle linéaire général :

Y = X� + e: (3.3)

Y désigne la matrice des données mesurées de dimension T �N (avec T le nombre d'acquisitions
temporelles et N le nombre de voxels). Pour des données d'IRMf, Y est constituée du signal BOLD
temporel mesuré pour chaque voxel. Pour des données de fNIRS, Y est constituée des pro�ls temporels
de variations de concentration de HbO2 ou Hb ou HbT . Ainsi la relation hémodynamique entre HbO2

et Hb n'est pas considérée dans le modèle linéaire général. X est la matrice de design de dimension
T �S. S désigne le nombre de conditions physiologiques du patient (par exemple repos et activation).
X contient la réponse théorique pour chaque condition (valeurs nulles pour le repos et courbe rouge
de l'image B pour l'activation). � est une matrice de dimension S � N contenant les paramètres
du modèle linéaire général traduisant l'association pour chaque voxel aux conditions physiologiques
exprimées dans la matrice de design. Finalement e est une matrice de dimension T�N représentant les
erreurs du modèle. Les valeurs de e sont supposées être des erreurs indépendantes constituées de bruit
Gaussien de moyenne nulle et de matrice de variance

P
e = �2 � I (�2 est la variance dans l'erreur

e et I la matrice identité). Sous ces hypothèses, la matrice de paramètre � peut être estimée par le
théorème de Gauss-Markov :

� = (XtX)�1XtY: (3.4)

t désigne l'opérateur de transposition et X�1 la matrice pseudo-inverse de X obtenue par
décomposition en valeurs singulières. La variable tstat de dimension N � 1 représente la matrice de
statistiques t pour le test de l'hypothèse nulle (pas d'activation) :

tstat =
ct�p

�2ct(XtX)�1c
: (3.5)

Dans cette équation, c désigne le vecteur de contraste permettant l'extraction des paramètres de la
matrice � liés à l'une des conditions physiologiques du patient (une condition parmi les S conditions
dé�nies dans la matrice de design). Par exemple, si deux conditions ont été modélisées (repos et
activité), c = [1 0] permet d'extraire les paramètres liés au repos et c = [0 1] permet d'extraire les
paramètres liés à l'activation du patient. Cette matrice de statistiques t a pour but le calcul d'inférences
statistiques, c'est-à-dire l'association ou non d'un voxel à une zone fonctionnelle cérébrale stimulée. La
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matrice représentative des erreurs du modèle e intervient lors du calcul de la largeur à mi-hauteur du
noyau Gaussien utilisé par la théorie des champs aléatoires Gaussiens, voir Eq. (3.8).

3.3.3.2 Le problème des comparaisons statistiques multiples

Le test de Student permet d'obtenir la probabilité (pvalue) d'association de chaque voxel à
l'hypothèse nulle (pas d'activation). Le but est d'identi�er les voxels rejetant de façon signi�cative
cette hypothèse nulle a�n de les associer à une zone fonctionnelle activée. Cette identi�cation se
fait par un seuillage de la pvalue. Nous sommes ici dans un problème de comparaisons multiples,
c'est-à-dire que N comparaisons statistiques sont réalisées.

La méthode de comparaison multiple la plus répandue est la correction de Bonferroni. Cela revient
à tester si l'hypothèse nulle peut être rejetée à un seuil de signi�cativité de pvalue < �=N (� est
généralement choisi à 0:05 = 5%). Le nombre de comparaisons étant très important, le seuil de
signi�cativité statistique devient ainsi très faible. Par exemple pour un volume constitué de 105 voxels
et pour � = 0:05, le seuil de signi�cativité statistique est égal à 0:0000005, ce qui limite drastiquement
la capacité de rejet de l'hypothèse nulle.

Il existe plusieurs méthodes moins restrictives que la méthode de Bonferroni. On peut par exemple
citer la procédure d'Hochberg :

� Arrangement des pvalue en ordre croissant.
� Pour un seuil de signi�cativité � donné, dé�nir le plus grand indice k (k 2 [1;N ] tel que

pvalue(k) � �
N�k+1 .

� L'hypothèse nulle est rejetée pour les indices i 2 [1; k].
En IRMf, la théorie des champs aléatoires ("Random Field Theory") est la méthode la plus utilisée

pour la dé�nition d'un seuil de signi�cativité statistique [99, 100]. On retrouve également son utilisation
pour le traitement de données fNIRS [60]. Plusieurs étapes sont réalisées. Premièrement l'image de
statistiques t (voir Eq. (3.5)) est préalablement reconstruite dans les trois dimensions du volume
initial et convertie en statistiques z. Cette image est ensuite lissée par convolution à l'aide d'un noyau
Gaussien. La largeur à mi-hauteur du noyau Gaussien permet de déterminer le nombre de resels
("resolution elements") qui est une notion introduite par Worsley et al. [101]. Dans le cas d'une image
constituée de 100� 100 pixels ayant été convoluée par un noyau Gaussien de largeur à mi-hauteur de
10� 10 pixels, le nombre de resels est égal à 10� 10 = 100. La théorie des champs aléatoires permet
de calculer la caractéristique d'Euler (EC) en fonction un seuil statistique donné (seuil de l'image de
statistique z lissée). L'EC représente une propriété d'une image seuillée. A�n d'illustrer la théorie des
champs aléatoires, un exemple est donné pour une image de statistiques z de 100� 100 pixels dont les
scores z sont uniformément répartis selon une distribution normale de moyenne nulle et de variance
égale à 1, voir Fig. 3.9 (a).

L'image de score z est ensuite convoluée à un noyau Gaussien de largeur à mi-hauteur de 10� 10
pixels, voir Fig. 3.9 (b). Le nombre de resels est donc égal à 10 � 10 = 100. Sur les images (c) et
(d) de la Fig. 3.9, l'image (b) est seuillée à deux seuils Zth di�érents. Par exemple, pour l'image (c),
l'image (b) est seuillée à la valeur Zth = 2, c'est-à-dire que toutes les valeurs de l'image inférieures
à 2 deviennent nulles, celles supérieures à 2 deviennent égales à 1. L'EC correspond à l'estimation
du nombre de clusters obtenus (assemblage de pixels) après seuillage de l'image à la valeur Zth. La
théorie des champs aléatoires stipule que pour des seuils élevés, la probabilité que EC � 1 (c'est-à-dire
qu'au moins un cluster soit détecté) est approximativement égale à E[EC] (moyenne de EC). Pour
un volume de statistique z à D dimensions lissé par un noyau Gaussien et composé de rtot resels, la
moyenne de l'EC pour un seuillage Zth est égale à :

E[EC] = (2�)
�(D+1)=2

(4 ln(2))
D=2

rtot Zth exp
��Z2

th=2
�
: (3.6)

Les valeurs de l'EC attendues pour une image à deux dimensions comportant 100 resels avec des
seuils Zth variant de 0 à 5 sont représentées sur la Fig. 3.10.

On peut voir que la moyenne de l'EC permet une bonne prédiction des clusters des images 3.9 (c)
et (d) après seuillage de l'image (b). En e�et, pour un seuil Zth = 2, cinq clusters sont détectés sur
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Figure 3.9 � (a) - Simulation d'une image de 100� 100 pixels de score z uniformément répartis selon
la distribution normale de moyenne nulle et de variance 1. (b) - Image lissée avec un noyau Gaussien
de largeur à mi-hauteur de 10 � 10 pixels. (c) - Seuillage à Zth = 2 de l'image (b). (d) - Seuillage à
Zth = 2:79 de l'image (b).

Figure 3.10 � Caractéristique d'Euler attendue pour une image de statistique z à deux dimensions
comportant 100 resels avec des seuils Zth variant de 0 à 5.

l'image (c) et E[EC](2) = 4:76. De même pour un seuil Zth = 2:79, un cluster est détecté sur l'image
(d) et E[EC](2:79) = 1.

Lorsque l'on souhaite appliquer cette méthode statistique à la matrice de statistiques t obtenue à
l'Eq. (3.5), cette matrice doit être convertie en scores z (z = (t � 50)=10). En pratique, on souhaite
déterminer le seuil Zth tel que E[EC] = 0:05, ou autrement dit, la probabilité d'identi�er au moins
un cluster (zone fonctionnelle) dans notre image de statistiques z telle que l'hypothèse nulle (pas
d'activité) soit rejetée à 5% de signi�cativité statistique. Cela revient à dire que la probabilité de
détection de ce cluster est de 5% due à la chance. Pour plus d'informations, Brett et al. donnent une
explication détaillée et illustrée de la théorie des champs aléatoires [102].
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Le seuil de signi�cativité statistique délivré par la théorie des champs aléatoires ne dépend que
du paramètre rtot, soit le nombre de resels présent dans l'image de statistiques t. rtot dépend de la
largeur à mi-hauteur (FWHM) du noyau Gaussien utilisé pour le lissage et du volume V (ou surface)
de l'image de statistiques t :

rtot =
V

FWHMD
; (3.7)

avec D le nombre de dimensions de l'image de statistiques t. Le paramètre FWHM est généralement
estimé pour chaque voxel :

FWHM = (4 log(2))
1=2 j :ut :uj�1=(2D); (3.8)

avec
:
u la dérivée spatiale selon les D dimensions de l'image de statistiques t du vecteur u = e=(ett)1=2

(e est le résidu pour un voxel donné tel que : e = Y �X�, voir Eq. (3.3)).

3.4 Contexte interventionnel des travaux de thèse

L'imagerie interventionnelle fait référence à l'acquisition et/ou au traitement de données pendant
une opération au bloc opératoire. L'opération chirurgicale commence dès que le patient entre au bloc
opératoire et se termine dès qu'il en ressort. Sur la Fig. 3.11, le schéma d'un bloc opératoire est donné.

Figure 3.11 � Schéma du bloc opératoire. En orange, la zone stérile, en bleu les personnes présentes,
en gris les zones occupées par des outils (microscope opératoire, écrans, système de neuronavigation
...) [48]
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Sur le schéma, deux zones sont indiquées : une zone stérile (hachurée en orange) et une zone
propre (zone non hachurée). La zone stérile est réservée uniquement aux chirurgiens et aux in�rmiers
de blocs. Les dispositifs de détection comme le microscope chirurgical ou le neurostimulateur sont
situés à la fois dans les zones stériles et propres.

Comme nous l'avons mentionné dans le paragraphe 3.3, l'IRMf est le dispositif de référence
pré-opératoire pour l'identi�cation des zones fonctionnelles. Cependant, pendant une opération de
neurochirurgie, le patient est allongé sur la table d'opération et a subi une craniotomie (peau, os
crânien et dure-mère enlevés). Il peut être réveillé et sous anesthésie dans le cas d'une opération
de chirurgie éveillée ou endormi sous anesthésie générale. L'opération de craniotomie implique un
changement de pression de la boîte crânienne et un a�aissement du cerveau (phénomène "brain
shift"). Ce phénomène génère un décalage des points de neuronavigation pouvant aller jusqu'à 3cm
par rapport aux images d'IRMf [2]. Les points de neuronavigation sont donc di�cilement utilisables
pour l'identi�cation des zones fonctionnelles. A�n de palier à ce problème, l'IRMf peut être utilisée
directement au bloc opératoire, ce qui reste cependant encore très rare. Ainsi, la stimulation électrique
est systématiquement utilisée pendant une opération de neurochirurgie. De plus, la stimulation
électrique est désignée comme l'outil peropératoire de référence pour l'identi�cation des zones
fonctionnelles. En e�et, Roux et al.[103] ont démontré que les zones fonctionnelles associées au langage
détectées par IRMf ne sont pas parfaitement corrélées avec celles obtenues par stimulation électrique.
Les conclusions de cette étude indiquent que l'IRMf ne doit pas être utilisée sans la stimulation
électrique pour une chirurgie du cortex associé au langage.

Cependant, la stimulation électrique est soumise à plusieurs limitations. Bien que l'identi�cation
des zones fonctionnelles est instantanée, l'identi�cation est ponctuelle et est réalisée avec une faible
résolution (� 5mm [104] dé�nie par la distance entre les deux électrodes du neurostimulateur). De plus,
la stimulation électrique du cortex cérébral peut provoquer des crises d'épilepsie chez le patient. A�n
de répondre aux problématiques et compléter les mesures de la stimulation électrique, nous proposons
d'utiliser l'image optique spectrale pour identi�er les zones fonctionnelles pendant une opération de
neurochirurgie. L'objectif est d'analyser les variations de l'absorbance de la lumière induite par les
variations de concentration des principaux chromophores associés à l'activité cérébrale (l'hémoglobine
et le cytochrome-c-oxidase). Les zones fonctionnelles cérébrales sont ensuite identi�ées par le biais de
cartographies binaires obtenues par comparaisons statistiques multiples. Plusieurs tests statistiques
ont été utilisés :

� Test de la force d'associativité linéaire entre les pro�ls temporels de variations de concentration
de l'hémodynamique cérébrale mesurés avec les pro�ls temporels théoriques décrivant la réponse
hémodynamique à un stimulus physiologique

� Comparaisons des valeurs de variations de concentration de Hb, HbO2 et oxCCO à des valeurs
théoriques

Dans le cadre de cette étude, des acquisitions ont été réalisées sur trois patients au centre
neurologique Pierre Wertheimer de Bron. Les trois patients étaient atteints de gliomes de bas grades
proches du cortex moteur. Les études ont été approuvées par le comité éthique des hôpitaux de Lyon
et les patients ont donné leurs consentements. La stimulation électrique a été réalisée grâce à une
sonde bipolaire dont les électrodes sont espacées de 5mm (stimulateur Nimbus Medtronic). Un courant
biphasique (fréquence de pulsation : 60Hz, durée d'impulsion 1ms) circule entre les deux électrodes.
L'intensité de la pulsation varie pendant l'opération. Au début, une intensité de 1mA est utilisée
pour augmenter progressivement jusqu'à 10mA sous anesthésie générale et 6mA sous anesthésie en
condition éveillée. Les acquisitions optiques (vidéos) ont été réalisées avant l'identi�cation fonctionnelle
par stimulation électrique. Les cartographies préopératoires d'IRMf (représentations statistiques) ont
été récupérées pour un patient. Plusieurs vidéos ont été acquises pour chaque patient avant l'opération
de résection de tumeur. Les détails des acquisitions sont donnés dans le tableau 3.2 et les détails
relatifs à l'instrumentation sont donnés au paragraphe 5.1.
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Table 3.2 � Détails sur les patients et les acquisitions.

Acquisition

Patient Vidéo Type de stimulus
Répétition Durée des états

Hémisphère
du stimulus stimulés et du repos

1 Vidéo 1
Mouvements de la main droite

réalisés par le patient
1 30s Gauche

2

Vidéo 2
Mouvements de la main gauche

réalisés par le patient
1 30s

Vidéo 3

Mouvement de la main gauche
réalisés par une personne

extérieure
1 30s Droit

Vidéo 4

Caresses de la main gauche
réalisées par une personne

extérieure
1 30s

3 Vidéo 5
Mouvements de la main gauche

réalisés par le patient
2 20s Droit
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Chapitre 4

Détection de pathologies en

exploration endoscopique

Ce chapitre a pour objectif d'établir une brève présentation des anomalies tissulaires et des outils
de diagnostic et de détection utilisés en exploration endoscopique. Tout d'abord, le contraste mesuré
en imagerie optique di�use pour la détection et/ou la caractérisation de tumeurs colorectales sera
présenté. Les di�érents dispositifs endoscopiques en imagerie optique di�use ainsi que les di�érentes
techniques de détection et de caractérisation de lésions tissulaires sont ensuite exposés. Pour �nir,
l'approche innovante des travaux de thèse sera décrite.

4.1 Pathologies tissulaires

4.1.1 Tumeurs

La tumeur désigne une grosseur plus ou moins volumineuse due à une multiplication excessive de
cellules normales (tumeur bénigne) ou anormales (tumeur maligne). Les tumeurs bénignes (comme par
exemple les grains de beauté, les verrues . . . ) se développent de façon localisée sans altérer les tissus
voisins.

Les tumeurs malignes (cancer) surviennent suite à des altérations génétiques provoquées ou
favorisées par des agressions externes de notre environnement, voir Fig. 4.1. L'exemple le plus parlant
est la fumée de cigarette provoquant le cancer du poumon. Les tumeurs ont tendance à envahir les
tissus voisins et à migrer dans d'autres parties du corps, produisant des métastases, voir Fig. 4.1.

Une métastase est formée à partir de cellules cancéreuses qui se sont détachées d'une première
tumeur (tumeur primitive) et qui ont migré par les vaisseaux lymphatiques ou les vaisseaux sanguins
dans une autre partie du corps où elles se sont installées. Les métastases se développent de préférence
dans les poumons, le foie, les os, le cerveau. Ce n'est pas un autre cancer, mais le cancer initial qui
s'est propagé. Par exemple, une métastase d'un cancer du sein installée sur un poumon est une tumeur
constituée de cellules de sein ; ce n'est pas un cancer du poumon. Le risque de développer des métastases
dépend des particularités de la première tumeur.

Les di�érents types de cancers peuvent être classés en quatre grandes catégories :
� Les cancers solides. Les tumeurs solides peuvent se développer dans n'importe quel tissu et

représentent 90% des cancers humains. Parmi les tumeurs solides, les carcinomes concernent la
peau, les muqueuse, glandes ... et les sarcomes les os, les cartilages ...

� Les cancers sanguins comprenant les leucémies (cancer du sang et de la moelle osseuse) et les
lymphomes (cancer du système lymphatique)

� Les cancers métastatiques.
� Les cancers secondaires provoqués par certains traitements anti-cancer.
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Figure 4.1 � Figure tirée des travaux de thèse de Hugo Dorez [105]. Schéma représentant la
prolifération de cellules tumorales provoquée par des altérations génétiques cellulaires.

4.1.1.1 Cancer colorectal

Les cancers colorectaux désignent les formes de cancers localisés dans le côlon ou le rectum. Ces
cancers se développent lentement sur une période s'étalant de 10 à 20 ans [105] à partir de lésions
non-cancéreuses de la muqueuse de la paroi colique, appelées polypes. Les polypes peuvent être
bénins ou malins, voir Fig. 4.2. Les polypes apparaissent suite à une hyperprolifération cellulaire
(in�ammation) de la muqueuse colique. Les polypes peuvent ensuite évoluer en lésions malignes
appelées adénocarcinomes. L'adénocarcinome peut évoluer en cancer invasif, in�ltrant les di�érentes
couches de la paroi colique jusqu'à atteindre le réseau lymphatique, ce qui diminue grandement le
pronostic vital du patient (dissémination des cellules cancéreuses dans le reste de l'organisme).

4.1.2 Oxygène et tissus pathologiques

Il a été montré que certaines zones des tumeurs solides sont hypoxiques [106] (zones à très faibles
concentrations en oxygène). Ces zones entourent généralement les zones nécrosées. L'oxygène étant
transporté par l'hémoglobine dans les tissus biologiques, les tumeurs peuvent être identi�ées par une
mesure de concentration de l'hémoglobine. Vaupel et al. [107] indiquent que les carcinomes récoltés
pour plusieurs tissus (cancer du sein, carcinomes de la tête et de la nuque, cancer de l'utérus)
contiennent en moyenne une concentration d'hémoglobine totale de 2:17mMol:L�1 pour les femmes
et de 2:32mMol:L�1 pour les hommes. La pression de l'oxygène dans le sang (PO2) varie selon les
tissus entre 5 et 10mmHg, ce qui représente approximativement une saturation en oxygène tissulaire
(SatO2) comprise entre 6 et 10% [108]. Sur la Fig. 4.3, un schéma illustre les di�érences entre le réseau
vasculaire d'un tissu sain et d'un tissu tumoral.

Les tumeurs contiennent des régions hypoxiques et nécrosées car le réseau vasculaire du tissu ne
peut pas acheminer l'oxygène et les nutriments nécessaires au bon fonctionnement des cellules. On peut
voir sur la Fig. 4.3 (a) que les vaisseaux sanguins du réseau vasculaire d'un tissu sain sont proches les
uns des autres de façon à garantir un approvisionnement adéquat aux cellules. Lorsqu'une tumeur est
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Figure 4.2 � Figure tirée des travaux de thèse de Hugo Dorez [105]. Illustration du développement des
lésions cancéreuses de la paroi colique. Une hyperprolifération cellulaire (in�ammation) de la muqueuse
colique peut évoluer en polype adénomateux puis présenter un caractère cancéreux (adénocarcinome).
L'adénocarcinome peut ensuite évoluer en cancer invasif.

Figure 4.3 � Figure tirée des travaux de Brown et al. [106] illustrant le réseau vasculaire d'un tissu
sain (a) et d'un tissu tumoral (b).

présente (b), les vaisseaux sanguins sont dilatés, organisés de façon chaotiques et tortueux. De plus,
on remarque que les vaisseaux sanguins sont très espacés les uns des autres ce qui provoque l'hypoxie
tissulaire.

Les tumeurs sont ainsi associées à des zones tissulaires hypoxiques. Des études récentes ont
également montré que les zones tissulaires en�ammées peuvent souvent devenir hypoxiques [109].
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4.2 Exploration endoscopique

L'endoscopie, littéralement "observation de l'intérieur", désigne en imagerie médicale une méthode
optique de visualisation des tissus dans une cavité (côlon ou rectum par exemple). Cette visualisation
est rendue accessible au moyen d'un conduit introduit dans une cavité naturelle, ou arti�cielle (incision
dans le tissu). L'outil de prédilection pour l'observation de cavités naturelles est l'endoscope. Le conduit
(l'endoscope) possède deux extrémités : l'extrémité distale qui est insérée dans la cavité et l'extrémité
proximale qui est en dehors de la cavité. Les endoscopes se déclinent en deux catégories : les endoscopes
rigides et �exibles. Ces dispositifs sont déclinés sous plusieurs noms en fonction de la cavité explorée. On
parlera par exemple de coloscope pour l'exploration du rectum, côlon et de l'intestin, de bronchoscopes
pour l'exploration des bronches.

4.2.1 Endoscopes rigides et �exibles

Les endoscopes rigides sont constitués d'un tube métallique de diamètre externe pouvant mesurer
de trois millimètres à deux centimètres. La partie centrale est composée d'une lentille cylindrique, qui
équivaut à une �bre à gradient d'indice de fort diamètre permettant le transport de la lumière de
l'extrémité distale jusqu'à l'extrémité proximale. On retrouve généralement un objectif à l'extrémité
distale et un oculaire associé à une caméra à l'extrémité proximale. Des �bres optiques entourent la
lentille cylindrique (dans le tube métallique) de façon à assurer l'illumination de la cavité par une source
de lumière externe. Ce type de tube est adapté dans le cas de l'exploration de cavités présentant une
portion rectiligne (ou déformable) à partir de l'ori�ce d'entrée ou dans le cas de l'exploration à partir
de tissu incisé. La propagation optique de la lumière rétro-di�usée dans la cavité permet l'utilisation
de techniques d'imagerie non-linéaires ou encore d'imagerie structurée [110], ce qui n'est à ce jour pas
applicable avec les endoscopes �exibles.

Les endoscopes �exibles sont utilisés lorsque la cavité à explorer n'est pas rectiligne, ou lorsque
les longueurs à explorer dépassent quelques dizaines de centimètres ou encore si l'incision n'est pas
envisagée. Les gastroscopes et les bronchoscopes rentrent dans cette catégorie. On distingue alors deux
sous-catégories : les �broscopes et les vidéoscopes. Les �broscopes sont composés d'une gaine métallique
articulée, comprenant deux faisceaux concentriques de �bres optiques. Les �bres optiques périphériques
permettent l'illumination de la cavité par injection de la lumière produite par une source de lumière
située à l'extrémité proximale. Le faisceau de �bres central permet de récolter la lumière rétro-di�usée
du tissu et ainsi de former l'image à l'extrémité proximale. Les bronchoscopes correspondent à cette
catégorie d'endoscope.

Les vidéoscopes ont pu être développés grâce aux progrès de miniaturisation des composants
optoélectroniques. Pour ce type d'endoscope �exible, l'image est directement formée à l'extrémité
distale de l'endoscope grâce à une caméra, voir Fig. 4.4 (1). Le tube n'est ainsi pas composé de
lentilles (endoscopes rigides) ou de �bres optiques (�broscopes) mais de liaisons électriques permettant
le transfert des images acquises jusqu'à la station de traitement et de visualisation. Les sources de
lumière (2) sont également situées à l'extrémité distale. Un canal opérateur (3) permet au praticien
d'utiliser des outils chirurgicaux pour la résection de lésions par exemple. Les canaux de nettoyages
(4) permettent l'injection d'air ou d'eau a�n d'améliorer les conditions d'observations du tissu. Ces
canaux permettent de limiter les replis des surfaces d'intérêt et/ou d'évacuer les liquides physiologiques
(sécrétions, sang) ou les résidus divers s'interposant entre le tissu et l'objectif de l'instrument.

Les avantages du vidéoscope par rapport au �broscope sont indéniables. Les capteurs placés à
l'extrémité distale permettent l'acquisition d'images à haute dé�nition (plusieurs millions de pixels)
garantissant une haute qualité de rendu de l'image en termes de résolution, de rapport signal à bruit ou
encore d'homogénéité (suppression des motifs "d'alvéoles d'abeilles" liés aux interstices d'acquisitions
non-fonctionnels des �broscopes). Ces endoscopes sont de plus robustes grâce à un tube constitué de
liaisons électriques et non de �bres optiques.

À l'heure actuelle, les vidéoscopes ne remplacent pas tous les �broscopes. En e�et, la miniaturisation
des composants optoélectroniques est limitée. Ainsi, pour l'exploration des bronches (conduit qui
apporte l'air depuis l'extérieur du corps dans les poumons), ce type d'endoscope ne peut pas être
utilisé. En e�et le diamètre des vidéoscopes est trop important pour pouvoir les insérer dans les
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Figure 4.4 � Embout distal d'un gastroscope. 1) Caméra. 2) Sources de lumière blanche. 3) Canal
opératoire. 4) Canaux de nettoyage.

bronches, ce qui implique l'utilisation de �broscopes.
Il est important de souligner que le contenu informationnel des images acquises par les vidéoscopes

est directement dépendant du type de capteur utilisé. En e�et la majorité des vidéoscopes utilise
une caméra couleur ce qui réduit l'acquisition du spectre lumineux dans le visible à trois couleurs
(rouge : R, vert : G et bleu : B). Les sensibilités spectrales des canaux R, G et B sont de plus très
larges et marquées par un recouvrement spectral important. L'acquisition d'un grand nombre de bandes
spectrales étroites est donc compromise avec l'utilisation des vidéoscopes. Les �broscopes permettent a
contrario une analyse spectrale beaucoup plus poussée [111, 112]. Cependant, un retour généralisé à des
systèmes de conduction de la lumière par �bre optique semble peu probable. En e�et, en gastroscopie,
les praticiens ont de très grandes distances à explorer. Par exemple, chez l'homme, le côlon mesure
environ 1:5m de long et l'intestin 8m de long. Une acquisition de haute qualité et de haute dé�nition
est donc requise, ce qui n'est pour l'instant pas réalisable avec les �broscopes.

4.3 Endoscopie spectrale

4.3.1 Sondes hyperspectrales

On retrouve dans la littérature le développement de sondes hyperspectrales que l'on peut insérer
dans le canal opératoire des endoscopes. Ces dispositifs permettent l'acquisition d'une image résolue
spectralement suivant un nombre important de longueurs d'onde mais ayant un faible champ de vision
(8mm [111], 8:4mm [112]). En e�et, ces dispositifs n'utilisent pas la caméra des vidéoscopes mais une
caméra scienti�que externe à l'endoscope. Lindsley et al. [111] ont développé une sonde hyperspectrale
reposant sur un balayage spectral, voir paragraphe 1.3. Le schéma du dispositif est présenté sur
la Fig. 4.5. Un faisceau de 103 �bres optiques est inséré dans le canal opératoire d'un endoscope.
Dans certaines �bres, une source de lumière blanche Xénon est injectée, ce qui permet d'illuminer le
tissu. Les �bres restantes sont utilisées pour récolter la lumière rétro-di�usée par le tissu. 45 bandes
spectrales entre 340nm et 800nm sont ensuite séquentiellement acquises par la caméra grâce à un
monochromateur. L'hypercube est construit une fois que toutes les bandes spectrales ont été balayées.

Kester et al. [112] ont développé une sonde hyperspectrale de type "snapshot", voir paragraphe
1.3. Le schéma du dispositif est présenté sur la Fig. 4.6. Cette sonde permet l'acquisition simultanée de
48 bandes spectrales entre 450nm et 650nm. La lumière est récoltée à l'extrémité distale de la sonde
par un objectif miniature et est ensuite injectée dans un faisceau de �bres optiques. À l'extrémité
proximale, une matrice de miroirs permet de séparer l'image en une matrice de 48 imagettes qui sont
ensuite di�ractées par une matrice de prismes. Les 48 images spectrales sont ensuite projetées sur le
capteur d'une caméra.

Ces types de dispositif sont prometteurs pour l'analyse spectrale des tissus, notamment pour
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Figure 4.5 � Endoscope hyperspectral à balayge spectral développé par Lindsley et al. [111].

Figure 4.6 � Endoscope hyperspectral "snapshot" développé par Kester et al. [112].

la discrimination de tissus sains et pathologiques [113, 114, 115]. Ces dispositifs ne produisent
cependant pas d'image à large champ de vision ce qui les classent plutôt dans une catégorie de
sonde de caractérisation tissulaire et non de capteur de détection à large champ de vision. De
plus, la résolution spectrale de ces dispositifs est limitée. Pour les dispositifs à balayage spectral,
si un nombre trop important de bandes spectrales est balayé, l'image acquise avec la première
bande spectrale peut ne plus correspondre spatialement avec l'image acquise avec la dernière
bande spectrale (mouvement de l'endoscope ou mouvements physiologiques). Le temps d'intégration
pour chaque bande spectrale doit ainsi être le plus faible possible a�n d'o�rir la possibilité de
balayer le plus grand nombre de bandes spectrales. Ceci introduit une diminution du rapport
signal à bruit. Pour les dispositifs, de types "snapshot", la résolution spatiale est directement liée au
nombre de �bres optiques utilisées qui est lui limité au diamètre des canaux opératoires des endoscopes.

Récemment, Yoon et al. [116] ont développé un �broscope hypespectral reposant sur une acquisition
par balayage spatial, voir paragraphe 1.3. Le schéma du dispositif est présenté sur la Fig. 4.7.
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Figure 4.7 � Endoscope hyperspectral à balayage spatial développé par Yoon et al. [116].

Une source de lumière blanche est injectée dans un faisceau de �bres ou une source externe est
utilisée. La lumière rétro-di�usée est injectée dans l'extrémité distale du �broscope et est séparée en
deux faisceaux par un cube séparateur pour être acquis par une caméra monochrome (wCam) et une
caméra hyperspectrale (sCam). La caméra sCam permet l'acquisition d'un spectre pour une ligne
de pixels. C'est-à-dire qu'une image à deux dimensions est construite, avec une dimension spatiale
et une dimension spectrale. L'endoscope est ensuite déplacé par rapport à l'échantillon (translation
et/ou rotation) de façon à reconstruire l'hypercube. L'image monochrome acquise avec la caméra
wCam permet de recaler les acquisitions spectrales pour la reconstruction de l'hypercube. Cependant,
l'acquisition par balayage spatial semble rendre di�cile une utilisation à des �ns d'exploration
endoscopique. En revanche, cet endoscope semble très prometteur en tant que sonde de caractérisation
tissulaire insérée dans le canal opératoire d'un vidéoscope.

4.3.2 Imagerie à bandes spectrales étroites

Les fabricants de vidéoscopes ont développés de nouvelles techniques permettant une amélioration
du contraste des images de la muqueuse sans utilisation de colorants utilisés en chromo-endoscopie :
l'imagerie à bandes spectrales étroites ("Narrow-Band Imaging", NBI). Le principe repose sur l'analyse
spectrale de la lumière rétro-di�usée par le tissu pour deux bandes spectrales distinctes. La société
Olympus propose un endoscope NBI délivrant deux bandes spectrales d'illumination centrées à 415nm
et 540nm et injectées dans l'endoscope de façon séquentielle. La sélection de ces deux bandes spectrales
est réalisée par balayage spectral à l'aide de �ltres interférentiels placés en aval d'une source de lumière
blanche Xénon. L'absorbance de l'hémoglobine est très importante pour ces longueurs d'onde, les
vaisseaux sanguins apparaîtront plus noir à l'image que les tissus environnants. En e�et, plus de
photons seront absorbés et donc moins de photons seront détectés par la caméra. Ceci contribue
à une augmentation du contraste dans l'image, notamment entre le réseau vasculaire et les tissus
environnants. De plus, l'absorption de l'hémoglobine est plus importante à 415nm (bleu) qu'à 540nm
(vert), la pénétration de la lumière dans la muqueuse est ainsi plus importante autour de 540nm
qu'autour de 415nm.

Dans les travaux conduits par Gono et al. [5], trois bandes spectrales ont été identi�ées permettant
de maximiser le contraste de l'image entre le réseau vasculaire et la muqueuse (425nm�30nm, 445nm�
30nm et 500nm � 30nm). Ces bandes spectrales sont injectées séquentiellement dans l'endoscope et
sont sélectionnées à l'aide de �ltres interférentiels. La lumière rétro-di�usée est ensuite acquise avec
une caméra monochrome. Une image couleur est ensuite reconstruire en assignant les trois images
monochromes aux canaux R, G et B d'une image RGB, voir Fig. 4.8.

Deux autres sociétés proposent des dispositifs similaires : le FICE (Fujinon Intelligent Color
Enhancement) produit par Fujinon et le I-scan produit par Pentax. Le FICE est désigné comme étant
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Figure 4.8 � Image tirée des travaux de Gono et al. [5] (a) Endoscopie conventionnelle en lumière
blanche. (b) Endoscopie NBI.

une technique de chromo-endoscopie virtuelle permettant d'ampli�er les di�érences de contraste de la
muqueuse. Des images couleurs sont acquises par l'endoscope et sont �ltrées virtuellement à certaines
longueurs d'onde d'intérêt (comme 550nm, 500nm et 470nm) à l'aide de l'estimation de Wiener [117].
Les images �ltrées virtuellement sont ensuite assignées aux canaux R, G et B d'une image, voir Fig. 4.9.

Figure 4.9 � Image tirée des travaux de Coriat et al. [118]. (a) Endoscopie conventionnelle en lumière
blanche. (b) et (c) Endoscopie FICE.

La technologie I-scan de Pentax repose également sur l'amélioration des images RGB acquise par
un vidéoscope. L'image RGB est traitée par des algorithmes rapides permettant un marquage des
contours de l'image (�ltrage fréquentiel passe haut) et par une modi�cation directes des paramètres
colorimétriques de l'image.

Ces outils de chromo-endoscopie virtuelle sont des outils séduisants et appréciés par les praticiens
[118]. Cependant, ces procédés ne proposent qu'un outil de détection basé sur la perception visuelle
de l'utilisateur et ne proposent pas d'indicateur quantitatif comme la saturation en oxygène ou la
concentration molaire intrinsèquement liés aux pathologies tissulaires.

4.4 Détection de pathologie exploration endoscopique

4.4.1 Comparaison spectrale

Baltussen et al. [119] ont proposé une méthode permettant d'identi�er les tumeurs colorectales
du tissu sain par l'étude du spectre de ré�ectance di�use acquis à l'aide de deux spectroscopes sur
des échantillons ex-vivo de muqueuses. Les spectroscopes permettent d'acquérir le spectre lumineux
de 400nm à 1100nm et de 900nm à 1700nm. La technique repose sur l'utilisation de technique
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d'apprentissage supervisé à l'aide de machines à vecteurs de support (SVM) pour la discrimination à
deux classes (tissus sains et tumeurs). À noter que l'algorithme des K-Means a été utilisé a�n de réduire
la dimension spectrale des données d'entrée. Dans une autre étude, Baltussen et al. [120] utilisent la
même technique pour l'identi�cation de tumeurs, graisse et tissus sains à l'aide de deux caméras
hyperspectrales (400 à 1000nm et 900 à 1700nm), voir Fig. 4.10. Les acquisitions hyperspectrales ont
été réalisées par balayage spatial sur des échantillons ex-vivo de parois coliques. Ce type d'acquisition
permet d'obtenir une très bonne résolution spectrale mais est di�cilement utilisable dans un contexte
in vivo du fait de la nécessité de balayer spatialement l'image ou l'échantillon.

Figure 4.10 � Figure tirée des travaux de Baltussen et al. [120]. Segmentation de trois échantillons
de parois coliques. Colonne 1 : image RGB des échantillons. Colonne 2 : résultats de l'analyse
histopathologique par coloration à l'hématoxyline et à l'éosine. Colonne 3 : Segmentation avec
l'utilisation la gamme spectrale 400 à 1000nm. Colonne 4 : Segmentation avec l'utilisation la gamme
spectrale 900 à 1700nm. Colonne 5 : Segmentation avec l'utilisation des deux gammes spectrales.

4.4.2 Mesure de la saturation en oxygène

La saturation en oxygène d'un tissu SatO2 (en %) peut être directement calculée à partir des
concentrations de l'hémoglobine oxygénée CHbO2

(en Mol:L�1) et désoxygénée CHb (en Mol:L�1) du
tissu :

SatO2(%) = 100:
CHbO2

CHbO2
+ CHb

(4.1)

On retrouve également son utilisation pour le calcul du coe�cient d'absorption �a (en cm�1) :

�a = ln(10): (CHbT :(SatO2:�HbO2
+ (1� SatO2):�Hb)) + (1� fsang):�

base
a (4.2)

avec CHbT = CHbO2
+ CHb (en Mol:L�1) la concentration totale en hémoglobine, �HbO2

(en cm�1:Mol�1:L) le coe�cient d'extinction molaire de l'hémoglobine oxygénée et �Hb (en
cm�1:Mol�1:L) le coe�cient molaire de l'hémoglobine désoxygénée. �basea (en cm�1) désigne le
coe�cient du tissu sans présence de sang et fsang la proportion de sang dans le tissu.

Dans la littérature, on retrouve l'utilisation de sondes oxymétriques ponctuelles pour mesurer
la saturation en oxygène des tissus [121, 122]. Cette technique s'appuie sur l'analyse du spectre de
la lumière rétro-di�usée dans le visible (de 475nm à 625nm). Le spectre mesuré est comparé à des
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spectres de ré�ectance mesurés sur fantômes dont la saturation en oxygène est connue ce qui permet
d'en déduire de la saturation en oxygène du tissu.

Ce type de dispositif a également été utilisé dans des études cliniques et précliniques pour
l'estimation de la saturation en oxygène de la muqueuse de la paroi colique [115] ou encore la détection
de tumeurs [114, 113] chez un modèle murin. Dans ces études, la sonde est insérée dans l'endoscope
par le biais du canal opératoire.

Saito et al. [123] ont développé un endoscope permettant une mesure plein champ de la saturation
en oxygène. Quatre bandes spectrales illuminent de façon séquentielle le tissu de façon à obtenir un �ux
vidéo de quatre images spectrales à une fréquence de 7:5 images par seconde. Deux bandes spectrales
étroites dans le bleu (450nm et 470nm), une large bande spectrale dans le vert (entre 500nm et 560nm)
et une bande étroite dans le rouge (620nm) sont utilisées. Les images sont acquises avec une caméra
RGB couplée à un endoscope à tube souple. Pour chaque bande spectrale, chaque image est normalisée
par rapport à l'image acquise pour un étalon. Trois ratios sont calculés après acquisition d'une image
spectrale :

x = log
IG
I450

y =
I470
IG

z =
IR
IG

; (4.3)

avec Ii, l'intensité mesurée pour une illumination avec la bande spectrale i (IR et IG désignent les
images acquises pour les bandes spectrales dans le vert et rouge). Ces trois ratios sont comparés aux
ratios x, y et z simulés avec le logiciel [38], voir Fig. 4.11.

Figure 4.11 � Figure tirée des travaux de Saito et al. [123]. Les Iso-surfaces de SatO2 (en %) sont
dé�nies dans l'espace (x; y; z), voir Eq. (4.3). CHb désigne ici la fraction volumique de sang dans le
tissu (en %) et � un paramètre utilisé pour l'estimation du coe�cient de di�usion réduit [124].

La saturation en oxygène du tissu est déduite de ces iso-surfaces de SatO2 en faisant correspondre
les ratios x, y et z mesurés à ceux simulés.

4.5 Contexte des travaux de thèse

Les endoscopes NBI ne délivrent que des images contenant une information tissulaire surfacique
et qualitative (utilisation de bandes spectrales dans le spectre visible). De plus, les images produites

57



par ces dispositifs ne permettent pas d'identi�er automatiquement les lésions tissulaires, en e�et,
la détection des anomalies tissulaires est dépendante de l'appréciation visuelle du praticien. A�n de
répondre à ces limitations, nous proposons d'utiliser l'imagerie optique spectrale pour le développement
d'un prototype d'endoscope multispectral permettant une analyse tissulaire surfacique (illumination
dans le spectre visible) et en profondeur (illumination dans le proche infrarouge). Nous nous inspirerons
du modèle introduit par Saito et al. [123] pour l'estimation de paramètres quantitatifs pouvant être
utilisés pour l'identi�cation de lésions tissulaires. De plus, nous nous inspirerons des travaux de Gono et
al. [5] pour proposer une représentation des images multispectrales permettant d'améliorer le contraste
entre le tissu et les zones tissulaires hypoxiques et hyperoxiques.
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Deuxième partie

Acquisition et pré-traitements des

données
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Chapitre 5

Instrumentation

Dans ce chapitre, les dispositifs expérimentaux développés dans le cadre de cette thèse sont
présentés. Dans le paragraphe 5.1, le dispositif utilisé au bloc opératoire pour l'acquisition d'images
couleurs et hyperspectrales du cortex cérébral du patient est présenté et caractérisé. Dans le paragraphe
5.2, le prototype d'endoscope multispectral est détaillé et caractérisé.

5.1 Neuroimagerie fonctionnelle

5.1.1 Schéma du dispositif

Figure 5.1 � Schéma du dispositif.

Le dispositif d'imagerie est constitué d'un ordinateur portable (processeur Intel Core i5-7200U,
2.50GHz � 4, ram : 15.3GiB, voir Fig. 5.1-1) relié à deux caméras munies d'objectifs (f = 50mm
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f=2 � f=22, voir Fig. 5.1-5) et d'une source continue de lumière blanche (voir Fig. 5.1-6). Cette
source de lumière est une ampoule halogène que l'on peut retrouver facilement dans le commerce
(OSRAM Classic 116W 230V ). L'ampoule est montée dans un ré�ecteur parabolique permettant
une illumination homogène du cortex cérébral du patient. La lumière ré�échie à la surface du tissu
corticale ainsi que celle rétrodi�usée dans le tissu est acquise par les deux caméras. La caméra BASLER
acA2000-165uc est munie d'un capteur CMOS RGB permettant l'acquisition d'images couleurs. La
caméra XIMEA MQ022HG-IM-SM5X5-NIR est munie d'un capteur mosaïque permettant l'acquisition
d'images résolues spatialement et spectralement selon 25 bandes spectrales. Plus de détails sur ces
caméras seront donnés au paragraphe 5.1.3. Les caméras et la source de lumière sont �xées sur un pied
d'appareil photo Manfrotto 290 Light ce qui permet une installation et un réglage rapide du dispositif
au bloc opératoire.

5.1.2 Acquisition

Un logiciel permettant l'acquisition simultanée d'images provenant des deux caméras a été
développé en C++. Le framework Qt et les bibliothèques fournies par les constructeurs des caméras ont
été utilisés. Le logiciel est constitué de trois éléments principaux. Une interface graphique, la brique
logicielle pour l'acquisition des images couleurs et la brique logicielle pour l'acquisition des images
hyperspectrales. L'interface graphique permet le réglage des caméras, la visualisation des images et le
contrôle de l'acquisition. Un bouton unique permet le déclenchement simultané de l'acquisition des deux
caméras. Il est également possible d'indiquer des marqueurs temporels pendant l'acquisition. Un �chier
texte est sauvegardé à la �n de l'acquisition contenant les informations de réglage des caméras. Les
briques logicielles d'acquisition ont été développées dans deux threads parallèles au thread d'interface
graphique. Un thread représente une tâche pouvant s'exécuter parallèlement à une autre. Le temps
d'écriture des images est plus important que le temps d'intégration des caméras (33ms). Ainsi, l'écriture
de chaque image est envoyée dans une pile de threads qui est dépilée lorsque l'un des c÷urs du CPU
est libre. Le détail de ce logiciel est donné en annexe A.1.

5.1.3 Détecteurs

Les caméras utilisées en neuroimagerie fonctionnelle sont utilisées à cadence vidéo (30 images par
seconde).

5.1.3.1 Caméra couleur RGB

La caméra RGB BASLER acA2000-165uc permet l'acquisition d'images 8 bits d'une dé�nition de
1086 � 2040 pixels. Chaque pixel est représenté selon trois canaux de couleur (rouge, vert et bleu).
Ces couleurs sont obtenues en �ltrant la lumière collectée par une matrice de Bayer, contenant 50% de
�ltres verts, 25% de �ltres rouge et bleu, de sorte à imiter la physiologie de l'÷il humain. Chacun de
ces canaux possède une sensibilité spectrale (voir Fig. 5.2) représentant la probabilité d'un photon de
longueur d'onde � d'être détecté par le capteur de la caméra. Sur la Fig. 5.2, les sensibilités spectrales
normalisées des canaux de couleur R, G et B sont représentées. Pour chaque canal de couleur k, la
sensibilité spectrale normalisée Dk représente une densité de probabilité. Elle est calculée à partir de
la courbe d'e�cacité quantique (Qeff ) fournie par le constructeur de la caméra :

8� 2 [�min;�max] Dk(�) =
Qeff (�)R �max

�min
Qeff (�)d�

; (5.1)

avec [�min;�max] = [300nm; 800nm] la gamme spectrale couverte par la caméra RGB.
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Figure 5.2 � Sensibilités spectrales normalisées de la caméra RGB BASLER acA2000-165uc.

5.1.3.2 Caméra hyperspectrale

Les images acquises avec la caméra hyperspectrale XIMEA MQ022HG-IM-SM5X5-NIR peuvent
être représentées sous trois dimensions (deux dimensions spatiales et une dimension spectrale). Ces
images sont généralement appelées hypercubes. Les images sont codées sous 12 bits et ont une dé�nition
de 217� 409 pixels. Chaque pixel est représenté selon 25 bandes spectrales.

La caméra possède un capteur CMOS de 1088�2048 pixels sur lesquels sont déposés 217�409 �ltres
mosaïques, voir Fig. 5.3. Ces �ltres mosaïques sont constitués de 5�5 �ltres Fabry-Pérot permettant la
sélection de 25 bandes spectrales comprises en 600 et 1000nm. Lors de la construction de l'hypercube,
on fait l'hypothèse que les 25 intensités spectrales sont mesurées par le �ltre mosaïque pour une même
position spatiale. Ce qui est de toute évidence faux. Un compromis est donc fait entre la résolution
spectrale et spatiale.

Figure 5.3 � Capteur de la caméra hyperspectrale XIMEA MQ022HG-IM-SM5X5-NIR.

Les �ltres Fabry-Pérot permettent la sélection de deux bandes spectrales de 10nm de largeur. Dans
notre étude, un �ltre interférentiel passe haut (675 � 975nm) est vissé sur l'objectif de la caméra, ce
qui permet de sélectionner l'une des deux bandes de transmission des �ltres Fabry-Pérot.
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5.1.3.2.1 Correction spectrale Pour un pixel donné, l'intensité mesurée par le détecteur k (avec
k 2 [1; 25]) est représentée par l'équation suivante :

Rk =

Z �max

�min

Dk(�):�(�):d�: (5.2)

Dans cette équation, R est l'intensité spectrale mesurée (vecteur de dimension 25 � 1 contenant
les intensités mesurées par chaque détecteur spectral). L'intégrale est calculée entre �min = 600nm
et �max = 1000nm, qui représente la plage spectrale d'acquisition de la caméra hyperspectrale. Dk

est la sensibilité spectrale du détecteur spectral k et � est le spectre de ré�ectance di�use provenant
de la scène observée. L'utilisation du �ltre interférentiel passe haut n'élimine pas complètement les
chevauchements entre les sensibilités spectrales de chaque détecteur. A�n d'approcher la sensibilité
spectrale idéale pour chaque détecteur (sélection des bandes spectrales principales) Pichette et al. [78]
proposent une correction spectrale basée sur une combinaison linéaire des sensibilités spectrales de la
caméra :

DC
m(�) =

25X
k=1

Xm;k �Dk(�); (5.3)

avec DC
m, la sensibilité spectrale corrigée du détecteur m (m 2 [1; 25]) et X la matrice de correction

de dimension 25� 25. Cette matrice de correction est estimée par la méthode des moindres carrés :

min
X
kDideal �X �Dk

2

2
; (5.4)

avec Dideal, la matrice de sensibilité spectrale idéale fournie par le constructeur de la caméra. Ces
sensibilités spectrales sont représentées en pointillés verts sur la Fig. 5.4. Les sensibilités spectrales non
corrigées et corrigées de la caméra hyperspectrale sont représentées sur la Fig. 5.4.

Figure 5.4 � Sensibilités spectrales normalisées corrigées et non corrigées de la caméra hyperspectrale
XIMEA MQ022HG-IM-SM5X5-NIR. Les courbes en pointillés verts désignent les sensibilités spectrales
idéales.
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Les sensibilités spectrales étant normalisées (voir Eq. (5.1)), la sensibilité spectrale du détecteur
k peut être considérée comme une densité de probabilité. A�n de quanti�er l'impact de la correction
spectrale, la divergence de Kullback�Leibler peut être utilisée. Cette mesure permet de quanti�er la
dissimilarité entre deux densités de probabilité [125] :

KLk(DkkDideal
k ) =

Z �max

�min

Dk(�) log

�
Dk(�)

Dideal
k (�)

�
d�: (5.5)

Dans cette équation, KLk(DkkDideal
k ) représente la divergence de Kullback�Leibler de la sensibilité

spectrale (corrigée ou non corrigée) du détecteur k par rapport à la sensibilité spectrale idéale du
détecteur k, voir Fig. 5.5.

Figure 5.5 � Mesure de dissimilarité (voir Eq. (5.5)) entre les sensibilités spectrales (corrigées (en
orange) ou non corrigées (en bleu)) et les sensibilités spectrales idéales.

Sur la Fig. 5.5, la dissimilarité entre les sensibilités spectrales non corrigées et les sensibilités spectrales
idéales sont en moyenne 76% plus importantes que celles mesurées entre les sensibilités spectrales
corrigées et les sensibilités spectrales idéales. La matrice de correction X peut ensuite être appliquée
à l'intensité spectrale mesurée par la caméra :

RC = X �R: (5.6)

RC est un vecteur de dimension 25� 1 contenant les intensités spectrales corrigées.

Cette correction spectrale n'est bien entendue valable que si l'on considère que l'on acquiert le
même spectre de ré�ectance di�use pour tous les détecteurs d'un �ltre mosaïque.

5.1.4 Source de lumière

La source de lumière est une ampoule halogène que l'on peut retrouver facilement dans le commerce
(OSRAM Classic 116W 230V ). L'ampoule est montée dans un ré�ecteur parabolique permettant une
illumination homogène du cortex cérébral du patient, voir Fig. 5.6

L'ampoule halogène est une source continue, délivrant de la lumière blanche dont le spectre
d'émission a été mesuré à l'aide du spectromètre USB-2000, voir Fig. 5.7.
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Figure 5.6 � Source de lumière composée d'une ampoule halogène OSRAM Classic 116W 230V et
d'un ré�ecteur parabolique.

5.1.4.1 Spectromètre USB-2000 (Ocean Optics, USA)

Figure 5.7 � (a) Composantes du spectromètre. (b) Cheminement de la lumière à l'intérieur du
spectromètre [126].

Le spectromètre capte la lumière à travers la �bre optique connectorisée (1). Cette lumière passe à
travers une fente d'entrée (2) dont l'ouverture est réglée en usine et permet de contrôler la quantité
de lumière incidente. Le but n'est pas de limiter la quantité de lumière reçue comme un diaphragme
mais d'améliorer la résolution spectrale du dispositif par rapport à une illumination sans restriction
d'ouverture. Il existe donc un compromis entre quantité de lumière captée et résolution spectrale. Un
�ltre optique (3) de type passe-haut permet ensuite de �ltrer les longueurs d'onde parasites (e�ets
second ou du troisième ordres). Un miroir collimateur (4) ré�échit ensuite la lumière vers un réseau
de di�raction optique (5). Le réseau de di�raction optique permet de disperser la lumière selon les
di�érentes longueurs d'onde la constituant. En�n, un miroir focalisant (6) récupère le continuum de
faisceaux di�ractés et le focalise sur le détecteur (8) (une barrette CCD) via une lentille cylindrique (7).

Il est important de préciser que l'USB-2000 est constitué d'un détecteur 12 bits (dynamique de 4096
niveaux de quanti�cation). L'intensité perçue par le spectromètre pour un pas élémentaire donné (sur
une bande élémentaire donnée de longueur d'onde) se traduit au niveau électronique par un nombre
de coups que peut mesurer la matrice CCD.

5.1.4.2 Fonction de transfert du spectromètre USB-2000

Comme tout instrument de mesure, un spectromètre possède une fonction de transfert. L'USB-2000
est livré par le constructeur déjà étalonné en longueur d'onde, il nous reste donc à déterminer la
sensibilité du spectromètre à ces di�érentes longueurs d'onde. Cette réponse spectrale nous permettra

65



de minimiser l'e�et de toute distorsion spectrale introduite par le matériel. Cette fonction de transfert
a été déterminée durant la thèse d'Anoop Ramgolam [127].

Une lampe de calibration HL-2000-cal (Ocean Optics, USA) a été utilisée a�n de déterminer de façon
empirique la fonction de transfert de l'USB-2000 (aussi appelée la fonction d'appareil dans le cas d'un
instrument de mesure comme ici). La courbe de réponse en intensité de la lampe est fournie par le
constructeur et elle correspond à la courbe que l'on devrait visualiser si la courbe de réponse spectrale
du spectromètre était horizontale, c'est-à-dire que la sensibilité spectrale est idéalement identique pour
toutes les longueurs d'onde. A�n de calculer la fonction de transfert H de l'appareil, la formule suivante
peut être utilisée :

H =
Ic � Icpb
I0 � Iopb

; (5.7)

avec Ic le spectre de lumière transmis par le composant, Icpb le spectre relatif au bruit d'obscurité
du composant (occultation de la sortie du composant), I0 le spectre de la source de lumière et Iopb
le spectre relatif au bruit d'obscurité (mesure avec la source de lumière éteinte). Dans notre cas, Iopb
est nul car on considère que la sensibilité spectrale I0 donnée par le constructeur est idéale et donc
dépourvue de plancher de bruit d'obscurité. On obtient les courbes de la Fig. 5.8.

Figure 5.8 � (a) Ic Réponse spectrale de l'USB-2000 à la lampe de calibration HL-2000-cal. (b) I0 :
courbe spectrale fournie par le constructeur et que l'on devrait observer si la fonction de transfert du
spectromètre était uniforme. (c) Fonction de transfert de l'USB-2000.

5.1.4.3 Spectre de la source de lumière

Le spectre de la lumière blanche mesuré par l'USB-2000 peut être corrigé à l'aide de la fonction de
transfert établie dans le paragraphe précédent en divisant terme à terme le spectre de lumière mesuré
par la fonction de transfert de l'USB-2000, voir Fig. 5.9. Par la suite, les spectres des sources de lumière
seront corrigés suivant la méthode décrite dans ce paragraphe.
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Figure 5.9 � Fonction de transfert de l'USB-2000 et spectres relatifs de la source de lumière mesurés
et corrigés.

5.1.4.4 Lumière résiduelle

La source de lumière présentée dans le paragraphe précédent n'est pas la seule source de lumière
au bloc opératoire. En e�et, il est impossible pour des raisons pratiques de placer la salle d'opération
totalement dans l'obscurité. La lumière résiduelle du bloc opératoire provient de deux sources distinctes
composées d'un éclairage d'ambiance (plafonniers équipés de tubes �uorescents) et de plusieurs
scialytiques (Leds blanches) permettant une illumination du champ opératoire. Le spectre des sources
de lumière résiduelles est représenté sur la Fig. 5.10. Dans le reste de l'étude, seul le spectre de l'ampoule
halogène sera considéré, voir Fig. 5.9. En e�et, la quantité de lumière résiduelle captée par les caméras
est négligeable par rapport à celle émise par la source de lumière blanche (voir Fig. 5.6).

Figure 5.10 � Spectre relatif corrigé des sources de lumière résiduelles mesurées au bloc opératoire
(plafonniers et scialytiques).
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5.1.5 Caractérisation de la chaîne d'acquisition optique

5.1.5.1 Homogénéité des images

L'homogénéité des images acquises par les chaînes d'acquisitions optiques (RGB et hyperspectrales)
peut être observée sur les images captées pour une cible de référence blanche. Ici, nous faisons
l'hypothèse que toutes les cellules photoréceptrices des capteurs des caméras RGB et hyperspectrales
sont identiques. Dans ce cas, l'image de la cible de référence permettra d'obtenir l'information de la
qualité de l'homogénéité spatiale de la source de lumière pour chaque canal spectral. La procédure
suivante est appliquée : la source de lumière (voir paragraphe 5.1.4) illumine une feuille blanche
disposée sur une table (cible de référence). La lumière est ré�échie à la surface de cette feuille et
est acquise par la caméra RGB. Une fois que l'image est sauvegardée, l'opération est réitérée avec la
caméra hyperspectrale. L'objectif est de garantir au maximum la même position des deux caméras
par rapport à la cible de référence et par rapport à la source de lumière. Les caméras et la source de
lumière sont positionnées à environ 60cm de la feuille blanche. Les caméras RGB et hyperspectrales
ont été réglées avec des gains digitaux et analogiques nuls et les temps d'intégration sont �xés à 33ms.
A�n de simpli�er la visualisation, chaque image acquise est normalisée par sa valeur de quanti�cation
maximale (28 � 1 pour la caméra RGB et 212 � 1 pour la caméra hyperspectrale), voir Figs. 5.11 et
5.12.

Figure 5.11 � Images normalisées des canaux R, G et B de la caméra couleur représentées en fausse
couleur.
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Figure 5.12 � Images normalisées des canaux spectraux de la caméra hyperspectrale représentées en
fausses couleurs.

A�n de quanti�er l'homogénéité des images acquises, le coe�cient de dispersion (rapport entre
l'écart type et la moyenne des intensités de l'image) peut être calculé sur chaque image, voir Fig. 5.13.
On peut voir que les images acquises avec la caméra RGB sont plus homogènes (coe�cient de variation
moyen de 5:38%) que celles acquises avec la caméra hyperspectrale (coe�cient de variation de 8:59%�
1:38%).

Figure 5.13 � Homogénéité de l'éclairage mesuré à l'aide des caméras RGB et hyperspectrale. Le
coe�cient de dispersion a été calculé sur les images des Figs. 5.11 et 5.12.
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5.1.5.2 Stabilité de la source de lumière

Comme évoqué dans le paragraphe 5.1.4, la source de lumière utilisée est constituée d'une ampoule
halogène que l'on peut facilement trouver dans le commerce et d'un ré�ecteur parabolique permettant
d'homogénéiser l'illumination. La source de lumière est un élément clef de la chaîne optique puisque
nous allons étudier les variations d'absorption de cette lumière par le cortex cérébral du patient.
Il est donc important de quanti�er la stabilité de cette source de lumière. Pour cela, la source de
lumière munie de son ré�ecteur est placée à environ 60cm d'une photodiode Thorlabs S130C couplée
à un puissance-mètre Thorlabs PM100D. A�n d'évaluer la stabilité de la source de lumière, le �ux
énergétique est mesuré toutes les 10s de t = 0h (allumage de la lampe) à t = 17h. Le puissance-mètre
ne permet pas de mesurer le �ux énergétique pour toutes les longueurs d'onde. Pour s'assurer que la
source de lumière est spectralement stable dans le temps, des spectres ont également été récoltés par
le spectromètre USB-2000 pour chaque temps de mesure du puissance-mètre. Pour chaque longueur
d'onde du spectre, le coe�cient de variation (rapport entre l'écart type et la moyenne temporelle) a
été calculé a�n de représenter la stabilité spectrale de la source de lumière.

Figure 5.14 � Stabilité spectrale et du �ux énergétique de la source de lumière blanche.

Le �ux énergétique relatif en fonction du temps (calculé par rapport à la valeur mesurée à t = 0s)
et le coe�cient de variation des spectres de la source de lumière blanche sont représentés sur la
Fig. 5.14. On peut voir que le �ux énergétique de la source de lumière blanche est stable au cours du
temps avec une moyenne de 99:9% et un écart type de 1:1% pour 17h de mesure et une moyenne de
99:5% et un écart type de 0:51% pour 5 minutes de mesure (plage de mesure typique utilisée pour
notre application). La source de lumière est spectralement stable entre 440nm et 950nm (moyenne du
coe�cient de dispersion de 3%). En revanche la source de lumière ne semble pas être spectralement
stable en dessous de 440nm et au-dessus de 950nm (coe�cient de dispersion élevé). Cette assertion
doit cependant être considérée avec précaution car pour ces gammes spectrales, le bruit de mesure est
très important.

5.1.5.3 Rapport signal sur bruit

Dans le but d'obtenir une indication moyenne de la qualité de l'information obtenue par la chaîne
d'acquisition, le rapport signal à bruit (SNR) peut être calculé pour chaque canal spectral de la caméra
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RGB et de la caméra hyperspectrale. Pour mesurer le SNR, la procédure suivante est appliquée. La
source de lumière (voir paragraphe 5.1.4) illumine une feuille blanche disposée sur une table. La lumière
est ré�échie à la surface de cette feuille et est acquise par la caméra RGB et la caméra hyperspectrale
(voir paragraphe 5.1.3). Les caméras et la source de lumière sont positionnées à environ 60cm de la
feuille blanche. Les images sont acquises pendant 2mn à une fréquence �xe de 30 images par seconde.
Les caméras ont été réglées avec un des gains digitaux et analogiques nuls. Les caméras et la feuille
étant statiques, aucune compensation du mouvement n'est e�ectuée. Pour les deux caméras, le SNR
peut être calculé pour chaque canal spectral k tel que :

SNRk =
�k

�k
; (5.8)

avec �k la valeur moyenne du canal spectral k dé�nie comme étant la valeur moyenne de l'intensité
temporelle moyennée sur la surface du capteur. �k désigne l'écart type du canal spectral k dé�ni en
calculant l'écart type de l'intensité temporelle moyennée sur la surface du capteur. Les valeurs de
SNR des canaux spectraux de la caméra RGB et de la caméra hyperspectrale sont représentées sur la
Fig. 5.15. Le SNR moyen du canal rouge de la caméra RGB est 1:1 fois plus important que celui du
canal vert et 1:4 fois plus important que celui du canal bleu. Ces di�érences peuvent être expliquées
par le fait que la source de lumière utilisée délivre plus de lumière rouge que de lumière verte et plus
de lumière verte que de lumière bleue, voir Fig. 5.9. Le SNR moyen du canal rouge de la caméra RGB
est également en moyenne 3:9 fois plus important que celui de la caméra hyperspectrale. Ce résultat
peut être expliqué par le fait que la caméra RGB possède environ 6 fois plus de détecteurs rouges que
de détecteurs hyperspectraux.

Figure 5.15 � SNR des canaux spectraux de la caméra RGB et de la caméra hyperspectrale.
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5.2 Exploration endoscopique

Nous proposons de mettre en place un banc expérimental comprenant un endoscope utilisable chez
le modèle murin. Il s'agit d'un modèle préclinique de choix pour l'exploration des pathologies du tube
digestif.

Le paradoxe apparent est que la �nalité est bien de contribuer à améliorer les systèmes de détection
par vidéo-scopie propres à beaucoup d'endoscopes souples, alors que notre banc expérimental comprend
un endoscope rigide. Pour cela, un prototype a été développé et intègre les fonctions d'acquisition
d'images et d'illumination. L'objectif reste toutefois de développer un système pouvant être facilement
transposable aux vidéoscopes actuels. L'endoscope rigide n'est présent que pour contribuer à des
conditions favorables d'expérimentation chez le petit animal.

Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes concentrés sur le développement du banc
expérimental et la caractérisation du dispositif. La prochaine étape est bien entendue de transposer la
technique dans un contexte préclinique puis clinique.

5.2.1 Principe du dispositif

Figure 5.16 � Schéma du dispositif. (A) Tissu. (B) Endoscope Karl Storz Hopkins II. (C)
Lentille divergente. (D) Cage d'alignement optique. (E) Caméra monochrome Thorlabs 340M-GE.
(F) Ordinateur portable. (G) Faisceau de �bres optiques. (H) Sources d'illumination multispectrales.
(I) Contrôleur d'entrées/sorties. (J) Spectromètre USB-2000.

Le montage proposé (voir Fig. 5.16) est constitué d'un endoscope optique rigide Karl Storz Hopkins
II (B) couplé à une caméra Thorlabs 340M-GE (E). Un ordinateur portable (F - Intel Core i5-7200U,
2.50GHz � 4, ram : 15.3GiB) est l'ordonnanceur de ce dispositif. Il récolte et traite les informations
délivrées par la caméra tout en délivrant les commandes à un contrôleur d'entrée-sortie (J - carte
Arduino Uno). La carte Arduino reçoit les commandes de l'ordinateur pour le déclenchement de
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l'acquisition et de l'illumination. Les commandes sont transmises par un câble USB entre l'ordinateur
et la carte Arduino sous la forme de données séries. La carte Arduino lit les données séries à une
fréquence de 16MHz et transmet des signaux créneaux (tension créneaux de 0 � 5V ) à la caméra
(E) et aux contrôleurs des sources Laser (H) par le biais des entrées/sorties PWM (Pulse Width
Modulation) de l'Arduino.

Ces signaux permettent le déclenchement simultané de l'illumination par une des sources Laser et
de l'enregistrement des photons par la caméra. Dans notre étude, quatre sources Laser ont été utilisées
(447nm, 532nm, 793nm et 825nm). Le déclenchement de l'illumination est réalisé successivement
pour les quatre sources Laser de façon à reconstruire une image multispectrale par balayage
spectral, voir paragraphe 1.3.2. Le temps d'intégration de la caméra et la durée d'illumination
d'une source Laser sont dé�nis par la durée de l'état haut du signal créneau (5V ). Ce temps
d'intégration peut être di�érent pour chaque source Laser et est directement réglable par le biais d'une
interface homme-machine développée sous Qt en C++, voir annexe A.2. Un délai de 5ms est inséré
entre chaque illumination de façon à supprimer le risque de superposition entre deux images spectrales.

Le spectromètre USB-2000 récolte la lumière ré�échie à l'interface d'injection du faisceau de �bres
(G). Ce spectromètre est utilisé pour le contrôle des possibles dérives d'illumination des sources Laser
a�n d'éviter une mauvaise interprétation des variations d'intensité collectées (intensités relatives pour
les di�érents canaux spectraux d'émission et de mesure).

L'illumination per-endoscopique du tissu ou dans notre étude d'un fantôme est réalisée en injectant
les sources Laser dans le faisceau de �bres optiques de l'endoscope Storz. Le faisceau de �bres de
l'endoscope Storz est initialement prévu pour une illumination en lumière blanche du tissu.

Pour �nir la lumière rétro-di�usée à la surface du fantôme est collectée par l'endoscope et est
transmise à la caméra par un objectif télécentrique et une lentille divergente à position réglable entre
l'objectif télécentrique et l'oculaire de l'endoscope.

5.2.2 Détecteur

La caméra Thorlabs 340M-GE a été utilisée comme détecteur dans notre prototype d'endoscope
multispectral. Cette caméra monochrome acquiert la lumière à partir du spectre visible jusqu'au proche
infrarouge. L'e�cacité quantique de la caméra est de l'ordre de 50% entre 400nm et 500nm et décroit
jusqu'à 3% à 900nm, voir Fig. 5.17. Bien que l'e�cacité quantique de cette caméra ne soit que de
10% pour les acquisitions dans le domaine du proche infrarouge (autour de 800nm), avec retrait du
�ltre infrarouge de protection utilisé par défaut, ces performances ne sont a priori par rédhibitoires
pour une preuve de concept. Ce matériel étant déjà disponible au laboratoire, nous avons logiquement
utilisé cette caméra pour le développement d'une preuve de concept.

Les images acquises sont codées sous 14 bits, ont une dé�nition de 640� 480 pixels et peuvent être
obtenues à de très hautes fréquences (jusqu'à 200 images par seconde). Dans notre étude, l'acquisition
est contrôlée à partir d'une tension créneau délivrée par une carte Arduino Uno (voir Fig. 5.16 (F).
Plus de détails sont donnés au paragraphe 5.2.5.

Bien que les images délivrées par la caméra sont codées sous 14 bits, la dynamique totale de l'image
n'est pas comprise entre 0 et 214 � 1. En e�et, on peut observer une saturation du capteur autour de
13148 niveaux de gris, voir Fig. 5.18. Sur cette �gure, l'intensité des niveaux de gris moyens mesurée sur
l'image est tracée en fonction de l'intensité réglable d'un Laser à 447nm qui illumine une cible blanche
positionnée à 4mm de l'extrémité distale de l'endoscope. On remarque deux zones de fonctionnement
de la caméra. Une zone linéaire entre 0 et 13148 niveaux de gris et une zone non-linéaire (de saturation)
entre 13148 et 214 � 1 niveaux de gris.
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Figure 5.17 � E�cacité quantique de la caméra Thorlabs 340M-GE.

Figure 5.18 � Linéarité de la dynamique des niveaux de gris de la caméra Thorlabs 340M-GE.

5.2.3 Couplage de l'endoscope à la caméra

Le couplage optique entre l'endoscope et la caméra est réalisé à l'aide d'une cage d'alignement
optique, voir Fig. 5.19. L'endoscope (A) est �xé sur la table optique. La pièce (B) a été conçue à l'aide
d'une imprimante 3D, elle permet le maintien de l'endoscope et la translation de la caméra selon l'axe
du tube de l'endoscope. La lumière récoltée par l'endoscope rigide est délivrée à la caméra (C) par le
biais d'un oculaire, voir Fig. 5.20.
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Figure 5.19 � Cage d'alignement optique. (A) Endoscope optique rigide Karl Storz Hopkins II. (B)
Pièce de maintien de l'endoscope. (C) Caméra Thorlabs 340M-GE. (D) Objectif télécentrique. (E)
Barillet pour le réglage en translation d'une lentille divergente.

La lumière est quasiment collimatée à la sortie de l'oculaire (voir Fig. 5.20). A�n de reconstruire
l'image sur le capteur CCD de la caméra, une lentille divergente de focale f = �100mm est utilisée
(Thorlabs LD1613-B) avec un objectif télécentrique Edmund Optics Compact TL ayant une distance de
travail de 110mm et un grossissement de 1. L'objectif télécentrique est indiqué par la lettre (D) et la
lentille divergente par la lettre (E) sur la Fig. 5.19. La lentille divergente est centrée par rapport
au capteur de la caméra grâce à quatre tiges métalliques (F) �xées sur la caméra. L'alignement
de l'ensemble caméra-objectif-lentille avec l'endoscope optique est réalisé grâce aux quatre tiges
métalliques qui peuvent coulisser dans la pièce (B).

Figure 5.20 � Endoscopie optique rigide Karl Storz Hopkins II. L'extrémité distale insérée dans la
cavité à explorer ainsi que l'oculaire de vision sont indiqués.

Nous n'avons malheureusement pas accès aux schémas optiques de l'endoscope rigide, le réglage
pour le couplage optique entre l'endoscope et la caméra a donc été dé�ni empiriquement. En e�et,
la lumière n'est pas parfaitement collimatée à la sortie de l'endoscope. Une combinaison idéale de
lentilles ne peut ainsi pas être théoriquement dé�nie. Une lentille divergente de focale f = �100mm a
été placée par rapport à l'objectif télécentrique de façon à obtenir une image nette à l'in�ni (� 2m)
avec l'ensemble caméra-objectif-lentille divergente. Pour cette position de la lentille, le plan focal image
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de la lentille est confondu avec le plan de l'objet vu net par la caméra munie de l'objectif télécentrique
(focale �xe et réglage �xe, sans changement de mise au point). La lentille est maintenue dans un
barillet Thorlabs SM1NR1, ce qui permet une translation de 25mm de la lentille divergente selon l'axe
optique de la caméra, voir Fig. 5.19 (E). Le réglage en translation de la lentille divergente permet un
réglage de la netteté des images, notamment lorsque l'objet visé par l'endoscope n'est plus considéré
comme à l'in�ni, mais placé à une distance réduite (typiquement de quelques millimètres). Ce réglage
en translation de la lentille divergente permet également une opération de zoom. L'e�et du réglage
en translation de la lentille peut être observé sur la Fig. 5.21. Les images ont été acquises avec une
illumination du Laser à 447nm et une distance entre le fantôme et l'extrémité distale de l'endoscope
de 4mm. Sur cette image, le fantôme est une feuille cartonnée présentant du texte. Les images de
(A) à (D) ont été acquises pour plusieurs positions de la lentille (du plus proche au plus éloigné de
l'oculaire). Plusieurs e�ets de la position de la lentille sur l'image peuvent être observés. On remarque
que l'image la plus nette est obtenue sur l'image (B). Pour les autres positions de la lentille, l'image
acquise est �oue. La brillance de l'image calculée sur la zone e�ective est la plus élevée lorsque la
lentille est proche de l'oculaire. Plus la lentille est éloignée de l'oculaire, moins la brillance est élevée.
On remarque également qu'un zoom est réalisé avec l'éloignement de la lentille par rapport à l'oculaire.
La caractérisation de la netteté des images acquises par notre système est décrite au paragraphe 5.2.7.

Figure 5.21 � Images d'un fantôme situé à 4mm de l'extrémité distale de l'endoscope (illumination
à 447nm). (A) Distance oculaire-lentille : 15mm. (B) Distance oculaire-lentille : 32mm. (C) Distance
oculaire-lentille : 49mm. (D) Distance oculaire-lentille : 66mm.

5.2.4 Illumination multispectrale

Dans le cadre de cette étude, quatre sources Laser ont été utilisées. Le choix des sources ne provient
pas du caractère cohérent de la lumière mais de la puissance délivrée et de la facilité d'injection
des sources lumineuses dans un faisceau de �bres optiques. Il est très probable que ce prototype
évolue dans le futur a�n d'être utilisé pour des études précliniques, notamment sur le développement
d'une illumination per-endoscopique optimisée par Leds. En e�et, bien que les sources Laser o�rent
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la possibilité d'une illumination de l'ordre de la dizaine à la centaine de mW , la lumière cohérente
rétro-di�usée par le tissu introduit un phénomène de speckle. Le speckle est représenté par un motif
composé de taches lumineuses et sombres dues aux interférences lumineuses de plusieurs fronts d'ondes
cohérents. Une méthode simple de diminution de l'impact du speckle sur les images sera détaillée dans
ce paragraphe.

Les quatre sources Laser utilisées émettent les longueurs d'onde suivantes : 447nm (classe 3b),
532nm (classe 3b), 793nm (classe 3b) et 825nm (classe 4). Le choix de ces longueurs d'onde est
directement lié aux spectres d'absorptivité molaire des états oxygénés désoxygénés de l'hémoglobine,
voir Fig. 5.22.

Figure 5.22 � Absorptivité molaire de HbO2 et Hb et longueurs d'onde utilisées dans notre dispositif.

La longueur d'onde 532nm a été choisie car elle s'approche d'un point isobestique entre les spectres
d'absorptivité molaire de HbO2 et Hb. Ceci signi�e que les spectres d'absorptivité molaire de HbO2

et Hb se croisent à cette longueur d'onde. Il est en de même pour la longueur d'onde 793nm. Les
deux autres longueurs d'onde, 447nm et 825nm, ont été choisies dans le but d'étudier la distribution
spatiale de l'hémoglobine dans le tissu à l'aide de représentations paramétriques. Dans le spectre visible
(447nm et 532nm), les photons sont très fortement absorbés par l'hémoglobine, on obtiendra ainsi un
contraste très fort entre un vaisseau sanguin ou une lésion et le tissu environnant qui plus faiblement
vascularisé. Cependant, les photons émis à 447nm et 532nm ont une faible propagation dans le tissu,
ce qui implique que le contraste de détection diminue très fortement lorsqu'une lésion ou un vaisseau
sanguin est enfoui sous le tissu. En revanche dans le proche infrarouge, les photons sont beaucoup
moins absorbés par l'hémoglobine que dans le spectre visible (�HbO2

(532nm)=�HbO2
(793nm) = 57:1).

Les photons vont ainsi se propager plus en profondeur dans le tissu et permettront la détection de
contrastes non exclusivement super�ciels. Plus de détails sont donnés dans le chapitre 7.

5.2.4.1 Illumination per-endoscopique

Les quatre sources Laser utilisées illuminent de façon séquentielle le fantôme à travers l'endoscope.
Les quatre sources Laser sont injectées dans le faisceau de �bres optiques de l'endoscope en
tenant compte d'une part de l'angle d'acceptance limité du faisceau de �bres, et d'autres part de
l'encombrement des sources Laser, voir Fig. 5.23. Les sources Laser à 793nm et 825nm sont directement
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injectées dans le faisceau de �bres avec un faible angle par rapport à l'axe du faisceau de �bres. Les
sources Laser à 447nm et 532nm sont indirectement injectées dans le faisceau de �bres par ré�exion
des faisceaux Laser sur des miroirs. Une lentille divergente de �4:5 dioptrie est placée devant la source
Laser à 532nm de façon à élargir le faisceau Laser pour une injection sur toute la surface du faisceau
de �bres optiques.

Figure 5.23 � Montage optique pour l'injection per-endoscopique des quatre sources Laser. (1)
Laser à 447nm. (2) Laser à 532nm. (3) Laser à 793nm. (4) Laser à 825nm. (5) Lentille divergente
de �4:5 dioptries. (6) Faisceau de �bres optiques relié à l'endoscope. (7). Spectromètre USB 2000.
(8) Contrôleurs Laser. (9) Contrôleur d'entrée-sortie utilisé pour la gestion de l'illumination et de
l'acquisition.

Le faisceau de �bres optiques est initialement prévu pour l'injection de lumière blanche par la
station de travail de l'endoscope. Ce faisceau de �bres est �xé à l'endoscope par l'intermédiaire d'une
�che optique, voir Fig. 5.20. La lumière est ensuite conduite jusqu'à l'extrémité distale de l'endoscope
permettant l'illumination du tissu. Comme on peut le voir sur la Fig. 5.24, la lumière illumine le tissu
par biais d'un faisceau de �bres optiques arrangées sous forme de croissant.

5.2.4.2 Gestion du speckle

Les sources d'illumination utilisées émettent de la lumière cohérente. Lorsque la lumière rétro-
di�usée est captée par la caméra, un motif de speckle peut être observé sur les images. Le speckle est
représenté par un motif composé de tâches lumineuses et sombres dues aux interférences lumineuses
de plusieurs fronts d'ondes cohérents. Le speckle appartient à la catégorie de l'imagerie optique
interférentielle, cette technique permet de capter des variations de front d'onde de l'ordre de la
fraction de longueur d'onde ce qui est très utile pour mesurer des déplacements très petits et qui
seraient ainsi non perceptibles par des techniques d'imagerie en éclairage incohérent. On retrouve
par exemple l'utilisation du speckle pour mesurer le �ux sanguin cérébral pendant une opération de
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Figure 5.24 � Extrémité distale de l'endoscope Karl Storz Hopkins II. (A) Objectif et lentille à
gradient d'indice utilisés pour la réception de la lumière rétro-di�usée. (B) Faisceau de �bres optiques
arrangées sous forme de croissant utilisé pour l'illumination. (C) Canal opérateur ici occupé par une
�bre optique supplémentaire, de � 0:6mm de diamètre de c÷ur visible.

neurochirurgie [128]. Dans notre cas, il n'est pas souhaitable d'acquérir du speckle car d'une part,
celui-ci limite le contraste dans les images et d'autre part peut entraîner une mauvaise interprétation
de l'intensité lumineuse.

A�n d'éliminer le speckle, la solution la plus simple est d'utiliser des sources de lumière incohérentes
comme des Leds par exemple. Ce type de source est d'ailleurs privilégié en endoscopie NBI [5]. Dans
notre cas, l'endoscope et son faisceau de �bres atténuent fortement la lumière (voir paragraphe
5.2.7.1) ce qui ne permet pas de réaliser facilement une illumination per-endoscopique. De plus, la
caméra utilisée a une e�cacité quantique faible dans le proche infrarouge, réduisant la quantité de
lumière récoltée par le capteur CCD. Dans le futur, le dispositif pourra être amélioré en remplaçant
les sources Laser par des sources incohérentes.

Dans le commerce, les dispositifs réducteurs de speckle utilisent la rotation de di�useurs se situant
sur le passage du �ux lumineux a�n de corriger le modèle de speckle Laser pour qu'il apparaisse
comme une distribution uniforme de la lumière. Pour notre dispositif, nous ne disposons pas d'un tel
appareil, cependant une réduction du speckle peut être obtenue par vibration du faisceau de �bres
optiques. En e�et, cette vibration produit un changement de la distribution des modes de propagation
de la lumière au sein des �bres et donc permet une réduction du speckle. Cette technique ne permet
pas de supprimer la totalité du speckle mais contribue à homogénéiser la lumière rétro-di�usée. Cette
vibration est réalisée manuellement en tapotant faiblement le faisceau de �bres optiques à une fréquence
comprise entre 3 et 4Hz. Une méthode de vibration moins contraignante pour l'utilisateur sera bien
entendue développée dans le futur avec l'utilisation d'un actionneur linéaire alimenté et contrôlé par la
carte Arduino. Sur la Fig. 5.25, les images d'une cible blanche illuminée à 447nm avec et sans vibration
du faisceau de �bres optiques sont représentées. La dynamique des images est étalée de 0 à 1 de façon
à simpli�er la visualisation. Trois zones sont indiquées par des carrés jaunes de 30 pixels de côté. Les
zones 1 et 2 se situent dans la zone d'illumination e�ective du tissu. La zone 2 est cependant placée
au niveau du pic d'illumination de l'endoscope (croissant d'illumination du faisceau de �bres optiques,
voir Fig. 5.24). La zone 3 est située en dehors de la zone e�ective d'illumination.
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Figure 5.25 � Image d'une cible blanche illuminée avec un Laser à 447nm sans (A) et avec vibration
du faisceau de �bres optiques (B). Sur les deux images, trois zones d'intérêt sont délimitées par des
carrés jaunes.

A�n de quanti�er l'e�et de notre méthode de réduction de speckle sur les zones 1 et 2, le coe�cient
de dispersion peut être calculé pour chaque zone d'intérêt (voir carrés jaunes sur la Fig. 5.25) avec et
sans la vibration du faisceau de �bres optiques. Le coe�cient de dispersion est exprimé en pourcentage
et est dé�ni comme le rapport de l'écart type sur la moyenne de l'intensité mesurée au niveau de
la zone d'intérêt. Le coe�cient de dispersion est calculé sur une petite zone d'intérêt car les images
acquises ne sont pas homogènes. Pour les zones 1 et 2, la valeur du coe�cient de dispersion sera
représentatif des dispersions de l'intensité associées au speckle. Pour la zone 3, comme la moyenne de
la zone d'intérêt tend vers 0, le coe�cient de dispersion n'est pas une bonne métrique représentative
des dispersions de l'intensité associées au bruit de la chaîne d'acquisition. Pour cette zone, l'écart type
sera utilisé. Pour les zones 1 et 2 et pour chaque image, les valeurs du coe�cient de dispersion et de
l'écart type ont été calculées pour di�érentes tailles de zone (de 2 pixels de côté jusqu'à 30 pixels de
côté, à noter que chaque zone est centrée sur la zone représentée sur la Fig. 5.25). Le coe�cient de
dispersion est une métrique sans unité et est représenté en pourcentage. L'écart type lui représente
la dispersion des valeurs de l'intensité autour de la valeur moyenne, on peut ainsi le représenter en
pourcentage par rapport à la dynamique totale de l'image dans sa plage de linéarité, voir Fig. 5.26.

Pour les zones 1 et 2, les valeurs du coe�cient de dispersion mesurées sur les images avec la
méthode de vibration du faisceau de �bres sont plus faibles que celles mesurées sur les images sans
vibration. On remarque cependant que les valeurs varient fortement en fonction du Laser utilisé. Pour
une illumination à 532nm, les valeurs du coe�cient de dispersion sont les plus élevées. Pour les autres
sources Laser, les coe�cients de dispersion sont du même ordre de grandeur. Pour les zones 1 et 2, avec
et sans réduction du speckle, les valeurs du coe�cient de dispersion sont du même ordre de grandeur.
D'une manière générale, on remarque que le coe�cient de dispersion augmente avec la largeur de la
zone.
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Figure 5.26 � Coe�cient de dispersion calculé pour les zones 1 et 2 dé�nies à la Fig. 5.25.

Les valeurs d'écart type mesurées au niveau de la zone 3 sont représentées dans le tableau 5.1.
On remarque que ces valeurs sont très faibles et sont du même ordre de grandeur pour les quatre
sources d'illumination. En e�et, au niveau de cette zone aucune lumière n'est captée par la caméra,
ces valeurs sont donc représentatives du bruit de fond lié à la caméra. Des valeurs plus élevées pour
des illuminations à 793nm et 825nm peuvent s'expliquer par l'utilisation de temps d'intégration plus
faibles qu'à 447nm et 523nm, voir tableau 5.2.

Table 5.1 � Valeurs d'écart type calculées sur la zone 3 (voir Fig. 5.25). Ces valeurs sont représentées
en pourcentage par rapport à la dynamique totale de la caméra sur sa plage de linéarité.

Laser 447nm Laser 532nm Laser 793nm Laser 825nm
Ecart type (%) 0:041 0:041 0:045 0:047

5.2.5 Contrôle de l'illumination et de l'acquisition

Le schéma de la Fig. 5.27 met en évidence l'utilisation de la carte Arduino pour le déclenchement
de l'acquisition des images et de l'illumination, et également pour l'acquisition des spectres de la
lumière injectée dans l'endoscope. Le déclenchement de l'acquisition des images et de l'illumination
est "matériel" car il est géré par une tension de contrôle délivrée par la carte Arduino. Le contrôle
du spectromètre USB 2000 est "logiciel" car le déclenchement de l'acquisition de spectre est réalisé
informatiquement.

Il est important de soulever que l'ordinateur portable joue le rôle de l'ordonnanceur central
du dispositif. L'ordinateur envoie des commandes à l'Arduino pour le déclenchement simultané de
l'acquisition et de l'illumination d'une des sources Laser. Cette commande est délivrée par un câble
USB sous forme de caractères 'a', 'b', 'c', 'd' ou 'o'. Les caractères 'a', 'b', 'c' et 'd' permettent
l'émission de photons par l'une des quatre sources Laser ('a' : 447nm, 'b' : 532nm, 'c' : 793nm et 'd' :
825nm) et la récolte des photons rétro-di�usés. Le caractère 'o' désigne l'arrêt de l'émission lumineuse
et l'envoi de l'image formée à l'ordinateur par le biais d'un câble ethernet. Le déclenchement de la
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Figure 5.27 � Schéma du principe du contrôle des sources d'illumination et de l'acquisition des
images et des spectres. À droite, les di�érents éléments utilisés sont représentés : (A) caméra, (B)
ordinateur portable, (C) sources d'illumination, (D) Carte Arduino, (E) Spectromètre. À gauche, le
chronogramme représente une séquence temporelle des signaux de commande pour l'acquisition d'une
image multispectrale et le contrôle des sources d'illumination.

mesure des spectres et leurs acquisitions est e�ectué informatiquement par le transit de commandes et
la lecture des données par le bus série. L'ordinateur a été choisi comme ordonnanceur a�n d'éviter tout
problème de désynchronisation entre la carte Arduino, le spectromètre et l'ordinateur. L'intervalle
de temps entre chaque commande est géré par des horloges logicielles développées en C++ sous le
framework Qt. La gestion des images et des spectres récoltés est réalisée dans des "threads" parallèles
(séquence logicielle s'exécutant en parallèle), ce qui permet de garantir un �ux continu de l'acquisition
des données.

La caméra et les quatre contrôleurs Laser sont reliés aux sorties digitales PWM et à la masse de la
carte Arduino. Ces sorties permettent l'envoi d'une tension de contrôle de 0V ou 5V aux bornes des
�ches de contrôle de la caméra (�che SMA) et des contrôleurs Laser (�ches BNC). Lorsqu'une tension
de 0V est envoyée aux bornes d'un contrôleur Laser, aucune source Laser n'est activée. L'émission est
réalisée dès qu'un front montant (passage d'une tension de 0V à 5V ) est détecté par le contrôleur.
Pour la caméra, le principe de fonctionnement est le même. La caméra récolte des photons dès que
la caméra détecte un front montant et envoie l'image créée à la détection d'un front descendant.
Ainsi, la durée du niveau haut du signal envoyé à la caméra correspond au temps d'intégration utilisé
par la caméra (le temps d'intégration peut être di�érent en fonction de la source). Ce principe de
contrôle de la caméra et des sources Laser permet d'e�ectuer simultanément une émission de lumière
à travers l'endoscope et une réception des photons rétro-di�usés par la caméra. Le temps d'intégration
minimum est de 5ms (imposé par la caméra Thorlabs 340M-GE).

Le chronogramme représenté à gauche du schéma illustre une séquence de contrôle des sources
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Laser, de la caméra et du spectromètre pour la reconstruction d'une image multispectrale et le
contrôle des sources d'illumination. Entre l'arrêt de l'émission d'une source Laser pour la formation et
l'envoi de l'image à l'ordinateur (commande 'o') et le déclenchement de l'acquisition et de l'émission
de la source suivante (commande 'a', 'b','c' ou 'd') un délai de 1ms est appliqué. Ce délai permet à la
caméra de former l'image et de l'envoyer à l'ordinateur. Sans ce délai, la caméra risque de ne pas avoir
le temps de former l'image avant la réception d'un nouveau front montant pour la récolte des photons.
L'image risque donc d'être perdue. Cette technique de déclenchement matériel permet l'utilisation de
di�érents temps d'intégration pour la formation des quatre images spectrales. Ces temps d'intégration
sont représentés par les di�érentes largeurs des signaux créneaux du chronogramme. L'exemple donné
sur le chronogramme correspond aux temps d'intégration choisis pour la formation d'une image
multispectrale d'une cible de référence blanche placée à 1mm de l'extrémité distale de l'endoscope
(40ms pour une émission à 447nm, 45ms pour une émission à 532nm, 20ms pour une émission à
793nm et 20ms pour une émission à 825nm).

Le déclenchement du spectromètre USB 2000 di�ère du contrôle de la caméra et des sources
d'illumination. Le temps d'intégration du spectromètre est réglé au minimum possible (5ms), ce qui
permet d'éviter une saturation du capteur. L'acquisition du spectre collecté par le spectromètre est
déclenchée pendant l'illumination de la source Laser à contrôler. La durée de l'acquisition est centrée sur
la durée d'illumination de la source. Le spectromètre a une capacité de transfert de données beaucoup
plus faible que la carte Arduino (77Hz pour le spectromètre contre 16MHz pour la carte Arduino).
Ce qui signi�e que le transfert des spectres jusqu'à l'ordinateur ne peut se faire que toutes les 13ms.
Cette contrainte matérielle introduit une limitation sur le fonctionnement de notre dispositif : les temps
d'intégration utilisés doivent être supérieurs à 17ms a�n d'éviter tout problème de désynchronisation
lors du transfert des données du spectromètre à l'ordinateur. Cette limitation peut cependant être
contournée par l'augmentation du délai �T entre l'acquisition de deux images :

�T (TnE ; T
n+1
E ) � 13ms+ 5ms� TnE

2
� Tn+1E

2
; (5.9)

avec TnE le temps d'intégration utilisé pour la source d'illumination n, Tn+1E le temps d'intégration
utilisé pour la source d'illumination n+1. 13ms désigne le temps de transfert minimum du spectromètre
et 5ms désigne le temps d'intégration du spectromètre. Le temps d'intégration minimum pour chaque
source d'illumination est �xé à 10ms, voir annexe A.2.

5.2.5.1 Contrôle des dérives des sources d'illumination

Le rôle du spectromètre est de contrôler à l'échelle des pulses Laser successifs la stabilité des
sources Laser. Si le �ux de photons émis par une source Laser décroît au cours du temps, le nombre
de photons récoltés par la caméra sera ainsi plus faible. Ce phénomène introduit donc une baisse de
l'intensité sur les images provoquant une mauvaise interprétation des résultats. En e�et, une baisse
d'intensité pourrait être considérée comme étant associée au tissu et non aux dérives de la source
d'illumination.

Pour chaque image acquise suite à l'illumination de la source i, le spectre des sources d'illumination
Si est comparé à un spectre de référence SRefi , voir Eq. (5.10). Ce spectre de référence est acquis lors
de la procédure des mesures de référence, voir paragraphe 5.2.6.

Ki =

R �max
�min

Si(�):d�R �max
�min

SRefi (�):d�
: (5.10)

Dans l'Eq. (5.10), les spectres de référence et les spectres mesurés sont intégrés sur l'intervalle
[�min;�max]. Cet intervalle ne correspond pas à toute la gamme spectrale délivrée par le spectromètre
de façon à ne pas introduire le bruit du spectromètre sur toute la gamme spectrale. Ainsi pour une
illumination à 447nm, �min = 437nm et �max = 457nm, pour une illumination à 532nm, �min =
522nm et �max = 542nm, pour une illumination à 793nm, �min = 783nm et �max = 803nm et
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pour une illumination à 825nm, �min = 815nm et �max = 835nm. Le facteur Ki met en évidence le
rapport entre les intégrales des deux spectres. Le coe�cient Ki est ensuite divisé à chaque nouvelle
image spectrale Ii acquise, permettant une correction des dérives de l'illumination. Les spectres sont
intégrés sur la gamme spectrale délivrée par le spectromètre de façon à obtenir une quantité qui est
directement proportionnelle à une intensité. Cette méthode de correction doit cependant être appliquée
dans la plage de linéarité de la caméra, voir Fig. 5.18. Sur la Fig. 5.28, les spectres de référence ainsi
que les coe�cients de correction K sont représentés pour une mesure typique.

Figure 5.28 � Spectres de référence et calcul des coe�cients K pour la correction des dérives des
sources d'illumination.

5.2.6 Mesures de référence

Des mesures de référence ont été réalisées dans le but de calibrer le dispositif d'imagerie. Pour
les quatre pulses d'illumination, une image et un spectre de référence sont sauvegardés. Les spectres
de référence sont représentés sur la Fig. 5.28 et les images de références acquises par la caméra sont
représentées sur la Fig. 5.29. La dynamique des niveaux de gris a été étalée de 0 à 1 (au lieu de 0 à
214 � 1) de façon à simpli�er la visualisation. Les images ont été acquises pour une cible de référence
blanche placée à 5mm de l'extrémité distale de l'endoscope. Les temps d'intégration ont été réglés de
façon à ce que les intensités maximales des images spectrales (mesurées sur la zone e�ective de l'image,
voir paragraphe 6.2) ne soient pas supérieures à 0:75:(214 � 1) (limite de la plage de linéarité de la
caméra, voir Fig. 5.18). Ces images de référence nous donnent l'information de l'intensité mesurée
pour chaque pixel de la caméra lorsqu'un objet (la cible de référence blanche) ré�échit la majorité
des photons injectés à travers l'endoscope. Dans notre étude, la cible référence blanche est une simple
feuille blanche, la mesure peut cependant être améliorée avec l'utilisation d'une cible de calibration
dédiée.

Pour chaque nouvelle image multispectrale acquise, l'image spectrale i (acquise pour une
illumination à 447nm ou 532nm ou 793nm ou 825nm) est normalisée de façon à dé�nir pour chaque
pixel le ratio d'intensité par rapport à la mesure de référence. L'opération de normalisation correspond
à une division terme à terme de l'image spectrale Ii par rapport à l'image de référence Refi. Les temps
d'intégration dé�nis pour l'acquisition de chaque image spectrale sont résumés dans le tableau 5.2.
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Ainsi, à ce stade du développement de la preuve de concept, une image multispectrale est obtenue
typiquement toutes les 283ms, ce qui représente une fréquence d'acquisition de 3:5Hz. Cette fréquence
est environ deux fois plus faible que la fréquence limite acceptable pour une visualisation confortable
des images en exploration endoscopiques (� 6:8Hz [129]). Une fréquence d'acquisition plus élevée peut
cependant être obtenue en réduisant les pertes lors de l'injection des sources de lumière.

Table 5.2 � Temps d'intégration utilisés pour la mesure des images de référence.

447nm 532nm 793nm 825nm
Temps d'intégration (ms) 80 100 50 50

Figure 5.29 � Images de référence acquises pour une cible de référence blanche placée à 5mm de
l'extrémité distale de l'endoscope, les images sont représentées en fausses couleurs. (A) Illumination à
447nm. (B) Illumination à 532nm. (C) Illumination à 793nm. (D) Illumination à 825nm.

5.2.7 Caractérisation du système

5.2.7.1 Illumination

La caractérisation spectrale des composants utilisés pour l'illumination per-endoscopique a été
réalisée par le calcul de la fonction de transfert des di�érents composants optiques opt (Hopt) en
fonction de la longueur d'onde � :

Hopt(�) =
Sopt(�)� Sdark(�)

Sin(�)� Sdark(�)
; (5.11)

avec Sin le spectre de la source de lumière (Zeiss KL2500 LCD, T = 3100K) directement ré�échie à
la surface d'une cible de référence blanche, Sopt le spectre de la source de lumière ré�échie à la surface
d'une cible de référence blanche avec une illumination à travers le composant optique opt et Sdark le
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spectre relatif au bruit d'obscurité du spectromètre (spectromètre occulté). A noter que la fonction de
transfert de l'endoscope a été calculée en comparant le spectre mesuré en sortie de l'endoscope couplé
à la �bre optique (Sout) à celui mesuré en sortie du faisceau de �bres (Sin). Pour les mesures des
di�érents spectres présentés sur la Fig. 5.30, le temps d'intégration du spectromètre est �xé à 10ms.
Les positions de la cible de référence blanche, de la �bre de mesure du spectromètre et de la source
d'illumination (source de lumière, ou faisceau de �bres ou extrémité distale de l'endoscope) restent les
mêmes pour toutes les mesures.

Figure 5.30 � Spectres de source d'illumination et fonctions de transfert du faisceau de �bres, de
l'endoscope et du faisceau de �bres couplé à l'endoscope.

Chaque élément de la chaîne de transmission impacte spectralement la lumière. Les di�érents
éléments optiques (faisceau de �bres et endoscope) atténuent plus fortement les longueurs d'onde
du visible (447nm et 532nm) que les longueurs d'onde du proche infrarouge (793nm et 825nm).
L'atténuation dans le proche infrarouge doit cependant être analysée avec précaution car peu de
photons sont mesurés par le spectromètre et les résultats sont présentés au prix d'un �ltrage des
données, avec une forte sensibilité au biais de mesure.

Les pertes en �ux énergétique des di�érents composants utilisés pour l'illumination per-
endoscopique ont été mesurées à l'aide d'une photodiode Thorlabs S130C et d'un puissance-mètre
Thorlabs PM100D :

Table 5.3 � Flux énergétique mesuré en sortie des di�érents composants optiques utilisés pour
l'illumination per-endoscopique.

Flux énergétique (mW ) Laser 447nm Laser 532nm Laser 793nm Laser 825nm
Sources 303 20 530 546

Faisceau de �bres 63 8 262 206
Faisceau de �bres et endoscope 6:8 1:4 42:2 34:2

D'après les valeurs du tableau 5.3, les pertes optiques des composants utilisés pour l'illumination
per-endoscopique peuvent être calculées et sont représentées dans le tableau 5.4. On remarque que
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le faisceau de �bres optiques d'une part et l'endoscope d'autre part atténuent fortement le �ux de
photons. L'endoscope atténue plus fortement le �ux de photons que le faisceau de �bres. Pour les
quatre sources Laser, en moyenne 94% du �ux de photons est atténué par le dispositif d'injection
per-endoscopique, ce qui explique une fréquence d'acquisition des images multispectrales très faible,
voir paragraphe 5.2.6. L'illumination per-endoscopique est ainsi un point clé à améliorer pour la suite
du projet.

Table 5.4 � Flux énergétique mesuré en sortie des di�érents composants optiques utilisés pour
l'illumination per-endoscopique.

Pertes (%) Laser 447nm Laser 532nm Laser 793nm Laser 825nm
Faisceau de �bres 79 60 50 62

Endoscope 89 82 83 83
Faisceau de �bres et endoscope 97 93 92 93

5.2.7.2 Résolution

La caractérisation de la résolution du système a été dé�nie à l'aide d'une mire de résolution USAF
1951, voir Fig. 5.31. Cette mire est un dispositif de test de résolution optique dé�ni à l'origine par
l'US Air Force pour tester la précision des satellites ou avions. La mire propose de nombreux motifs
de petite taille présentant un arrangement régulier à fréquence spatiale précise (paires de lignes par
millimètre (lp=mm)). La mire est constituée d'une lame de verre recouverte d'une couche d'aluminium
(miroir). Les motifs de la mire (représentés en noir sur la Fig. 5.31) ne sont pas recouverts d'aluminium,
ce qui permet une mesure de la résolution du système d'imagerie par transmission de la lumière.

Figure 5.31 � Mire de calibration USAF 1951.

La mire de calibration est placée devant l'extrémité distale de l'endoscope. Plusieurs distances d
entre la mire et l'endoscope ont été étudiées. Pour chaque distance d, le contraste C (en %) est mesuré
pour chaque motif de la mire :

C (%) = 100� Imax � Imin

Imax + Imin
; (5.12)

avec Imax, l'intensité en niveaux de gris mesurée par la caméra au niveau d'un motif lumineux et
Imin, l'intensité en niveaux de gris mesurée par la caméra au niveau d'un motif sombre. L'in�uence
de la position de la lentille par rapport à l'oculaire (DL) sur le calcul du contraste a également été
étudiée. Pour cela, quatre mesures sont répétées pour chaque motif avec les quatre positions de la
lentille dé�nies sur la Fig. 5.21. Comme le contraste est une quantité normalisée, elle ne dépend pas
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du gain ou du temps d'intégration de la caméra. Cette assertion est toutefois vraie seulement si la
dynamique de niveaux de gris mesurée par la caméra se situe dans la plage de linéarité, voir Fig. 5.18.
Ainsi, pour ces mesures, le temps d'intégration a été ajusté pour chaque distance d et DL de façon à
rester dans la plage de linéarité de la caméra.

Les fréquences spatiales et résolutions spatiales des motifs de la mire sont données par le
constructeur. Nous pouvons ainsi calculer la fonction de transfert de modulation de notre système
(contrastes mesurés au niveau des motifs exprimés en fonction de leurs résolutions). Cette fonction
permet d'identi�er la capacité d'un système optique à restituer le contraste en fonction de la �nesse
des détails de l'objet, voir Fig. 5.32.

Figure 5.32 � Fonctions de transfert de modulation calculées pour plusieurs distances objet-endoscope
(d) et pour plusieurs réglages de la lentille (DL).

Sur la Fig. 5.32, les fonctions de transfert de modulation calculées pour plusieurs distances objet-
endoscope (d) et pour plusieurs réglages de la lentille (DL) sont représentées sur la première ligne. La
fonction de transfert de modulation de l'objectif télécentrique (fournie par le constructeur de l'objectif)
est également représentée. Sur la deuxième ligne, le contraste C est exprimé en fonction de la résolution
spatiale (dimension des motifs de la mire en �m). On remarque que la distance objet-endoscope et le
réglage de netteté in�uence beaucoup les mesures de résolution.

Lorsque l'objet est collé à l'extrémité distale de l'endoscope (d = 0mm), la fonction de transfert
de modulation mesurée pour un réglage de la lentille au plus proche de l'oculaire de l'endoscope
(DL = 15mm) s'approche de la fonction de transfert de modulation de l'objectif télécentrique. Lorsque
cette lentille s'éloigne de l'oculaire de l'endoscope, le contraste mesuré pour les di�érentes fréquences
spatiales devient plus faible.

Lorsque l'objet est éloigné de l'extrémité distale de l'endoscope (d � 5mm), le réglage de la lentille
au plus proche de l'oculaire de l'endoscope (DL = 15mm) n'est plus le réglage idéal. Pour ces distances
de travail, le réglage le plus adapté parmi les réglages proposés correspond à une distance DL = 49mm.
Il faut tout de même souligner que pour des distances de travail d � 5mm, la chaine optique détériore
fortement la capacité de restitution du contraste des di�érents éléments de la mire de résolution.
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5.2.7.3 Intensité des images

5.2.7.3.1 In�uence de la distance de l'objet sur l'intensité La distance entre un objet et
l'extrémité distale de l'endoscope impacte directement la quantité lumière récoltée par l'endoscope.
En e�et, plus un objet est proche de l'endoscope, plus une grande quantité de lumière est récoltée et
inversement lorsque l'objet s'éloigne de l'endoscope. Sur la Fig. 5.33, l'in�uence de la distance de la
cible de référence blanche par rapport à l'extrémité distale de l'endoscope sur l'intensité mesurée par
la caméra est représentée pour chaque image spectrale.

La procédure suivante a été utilisée. Une image de référence multispectrale (cible de calibration
blanche) est acquise pour une distance endoscope-cible de 1mm. Les temps d'intégration ont été réglés
de façon à ce que les intensités maximales des images spectrales (mesurées sur la zone e�ective de
l'image, voir paragraphe 6.2) ne soient pas supérieures à 0:75:(214 � 1) (limite de la plage de linéarité
de la caméra, voir Fig. 5.18). Un masque permettant la sélection de la zone e�ective de l'image est
calculé sur l'image spectrale Ref447nm, voir paragraphe 6.2. Ce masque sera par la suite appliqué à
toutes les autres images. Par la suite, une image multispectrale est acquise en éloignant l'objet de
l'extrémité distale de l'endoscope par pas de 1mm, jusqu'à une distance de 20mm. Ainsi 20 images
multispectrales ont été acquises. Pour chaque image multispectrale, l'image spectrale Ii est normalisée
par rapport à l'image Refi, en divisant terme à terme l'image Ii par rapport à l'image Refi. En�n,
l'intensité moyenne relative de l'image normalisée Ii est calculée.

Figure 5.33 � In�uence de la distance de l'objet sur l'intensité

Sur la Fig. 5.33, on remarque que les intensités moyennes relatives diminuent quasiment de la
même manière pour chaque image spectrale. L'intensité moyenne diminue fortement pour une distance
cible-endoscope comprise entre 1mm et 5mm. Pour une distance de 5mm, environ 80% de l'intensité
lumineuse est perdue. Au-delà d'une distance de 5mm, la diminution de l'intensité est plus faible. Il est
intéressant de remarquer que les intensités moyennes relatives des image spectrales I447nm et I532nm
évoluent de la même manière en fonction de la distance de travail. Il en est de même pour les images
spectrales I793nm et I825nm. Ce phénomène est peut-être dû aux aberrations chromatiques de la chaîne
optique (endoscope, lentille divergente et objectif télécentrique).
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5.2.7.3.2 In�uence du réglage de netteté sur l'intensité Sur la Fig. 5.21, nous avons pu
voir que le réglage de la netteté des images impacte directement la quantité de lumière récoltée par
la caméra. Ce phénomène est directement lié à la position de la lentille divergente par rapport à
l'objectif, qui entraînera une perte plus ou moins importante des rayons lumineux. Sur la Fig. 5.34,
l'in�uence de la position de la lentille par rapport à l'oculaire de l'endoscope sur l'intensité mesurée
par la caméra est représentée pour chaque image spectrale.

La procédure suivante a été utilisée. Une image de référence multispectrale (cible de calibration
blanche) est acquise pour une distance endoscope-cible de 1mm et la lentille placée à 15mm de l'oculaire
de l'endoscope. Les temps d'intégration ont été réglés de façon à ce que les intensités maximales
des images spectrales (mesurées sur la zone e�ective de l'image, voir paragraphe 6.2) ne soient pas
supérieures à 0:75:(214 � 1) (limite de la plage de linéarité de la caméra, voir Fig. 5.18). Un masque
permettant la sélection de la zone e�ective de l'image est calculé sur l'image spectrale Ref447nm, voir
paragraphe 6.2. Ce masque sera par la suite appliqué à toutes les autres images. Par la suite, une
image multispectrale est acquise à la suite de la modi�cation du réglage de netteté : la lentille est
translatée par rapport à l'oculaire de l'endoscope par pas de 17mm jusqu'à une distance de 66mm
par rapport à l'oculaire de l'endoscope (cette dernière position est obtenue lorsque la lentille est collée
à l'objectif télécentrique). Pour chaque image multispectrale, l'image spectrale Ii est normalisée par
rapport à l'image Refi, en divisant terme à terme l'image Ii par rapport à l'image Refi. En�n,
l'intensité moyenne relative de l'image normalisée Ii est calculée.

Figure 5.34 � In�uence du réglage de netteté sur l'intensité

Sur la Fig. 5.34, on remarque que les intensités moyennes relatives diminuent de la même manière
pour les image spectrales I793nm et I825nm mais di�èrent pour les autres images spectrales. Il faut
donc en principe s'assurer de ne pas modi�er le réglage de netteté pendant l'acquisition des images
par rapport au réglage utilisé pendant la phase de calibration. C'est donc là encore un e�et de
chromatisme du système optique, dépendant ici de la mise au point (ajustable selon l'éloignement de
l'objet).

5.2.7.3.3 Homogénéité des images spectrales Sur la Fig. 5.29, les images spectrales acquises
pour une cible de référence (cible de calibration blanche) placée à 5mm de l'extrémité distale de
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l'endoscope sont représentées. On peut remarquer que ces images ne sont pas homogènes. Les moyennes
et écarts types calculés sur la zone e�ective de l'image (voir paragraphe 6.2) sont résumés dans le tableau
5.5. Les moyennes et écarts types ont été mesurés sur les images étalées (dynamique des images de 0
à 1).

Table 5.5 � Ecarts types mesurés sur la zone e�ective des images spectrales de référence de la Fig. 5.29.

447nm 532nm 793nm 825nm
Moyenne 0:34 0:28 0:27 0:32
Ecart type 0:17 0:15 0:15 0:18

On remarque également que la distribution de l'intensité sur les images de référence est quasiment la
même pour chaque image spectrale. Les plus fortes valeurs d'intensité forment une sorte de couronne en
bas de chaque image. Cette distribution est directement liée à la technique d'illumination de l'endoscope
(voir Fig. 5.24) qui utilise une lentille sous forme de couronne (à épaisseur dissymétrique, comme un
croissant de lune très �n et étiré) qui entoure la lentille utilisée pour la réception de la lumière rétro-
di�usée. Le speckle résiduel (car partiellement éliminé par la procédure du réduction du speckle, voir
paragraphe 5.2.4.2) semble un peu plus important sur les images Ref532nm et Ref793nm que sur les
images Ref447nm et Ref825nm. Pour �nir, on peut remarquer un motif de trois lignes arquées sur
l'image spectrale I532nm qui semble être lié à la source Laser.

5.2.7.3.4 Rapport signal sur bruit Le rapport signal sur bruit a été estimé pour chaque pixel
de la caméra et pour chaque canal de longueur d'onde. La cible de référence blanche a été placée à
5mm de l'extrémité distale de l'endoscope et les temps d'intégration dé�nis dans le tableau 5.2 ont été
utilisés. Les images multispectrales ont été acquises pendant deux minutes. Pour un pixel de l'image
spectrale Ii à la position (x; y), un vecteur d'intensité Ii(x; y) est ainsi récolté. Le rapport signal sur
bruit est dé�ni comme le rapport entre la valeur moyenne de Ii(x; y) sur son écart type. Les valeurs
du rapport signal sur bruit sont représentées sur la Fig. 5.35. On remarque que les valeurs du rapport
signal sur bruit sont du même ordre de grandeur pour des illumination à 447nm, 793nm et 825nm
(� 20). Cependant les valeurs du rapport signal sur bruit pour une illumination à 532nm sont environ
2:6 fois plus faibles (� 15). On remarque également le même motif de trois lignes précédemment observé
sur la Fig. 5.29 (B).
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Figure 5.35 � Valeurs du rapport signal sur bruit mesurées pour chaque image spectrale. (A)
Illumination à 447nm. (B) Illumination à 532nm. (C) Illumination à 793nm. (D) Illumination à 825nm.
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Chapitre 6

Pré-traitements

Dans ce chapitre les di�érentes briques logicielles utilisées à la suite de l'acquisition des images
par les dispositifs expérimentaux présentés au chapitre 5 seront détaillées. Ces actions logicielles
interviennent à la suite de l'acquisition des images, mais constituent des actions antérieures aux
opérations de traitements détaillées dans la partie III. Dans le paragraphe 6.1, les opérations de pré-
traitements utilisées après l'acquisition des images par le dispositif développé pour l'application de
neuroimagerie fonctionnelle sont présentées. Dans le paragraphe 6.2, les opérations de pré-traitements
utilisées après acquisition des images par l'endoscope multispectral seront détaillées.

6.1 Neuroimagerie fonctionnelle

Dans ce paragraphe, les di�érentes étapes de pré-traitements réalisées à la suite de l'acquisition
des données en neuroimagerie fonctionnelle interventionnelle (voir paragraphe 5.1) sont détaillées.
L'ensemble de ces pré-traitements est illustré sur le schéma de la Fig. 6.1.

Figure 6.1 � Pré-traitements en neuroimagerie fonctionnelle interventionnelle.

Après acquisition des images par la caméra (couleur ou hyperspectrale) plusieurs étapes de pré-
traitements sont exécutées. Tout d'abord, la première image du �ux vidéo est segmentée en trois
classes (matière grise, vaisseaux sanguins surfaciques et vaisseaux sanguins enfouis). L'objectif de cette
segmentation est d'associer à chaque pixel de la caméra le chemin optique le plus approprié a�n de
minimiser l'erreur de quanti�cation inhérente à l'e�et du volume partiel de la loi de Beer Lambert
modi�ée (voir paragraphe 2.4). Pour chaque image du �ux vidéo, le mouvement répétitif du cerveau
du patient est compensé à l'aide de l'algorithme proposé par Sdika et al. [130, 131]. Pour chaque pixel
de la caméra, l'intensité mesurée décroît au cours de l'acquisition, ce qui est dû au phénomène de
dessiccation du tissu (assèchement du tissu cortical) [95]. Cette lente dérive d'intensité est corrigée
pour chaque pixel. En�n les faibles variations d'intensité associées à la variation du signal intrinsèque
[132] sont isolées à l'aide d'un �ltrage passe bas. Les di�érentes étapes de pré-traitements sont détaillées
ci-dessous.

93



6.1.1 Segmentation des images

Figure 6.2 � Segmentation d'une image en trois classes. A - Image d'entrée. B - Décomposition de
l'image en plusieurs clusters. C - Image segmentée (Matière grise en gris, vaisseaux sanguin surfaciques
en rouge et vaisseaux sanguins enfouis en bleu).

La première image du �ux vidéo est segmentée en trois classes (matière grise, vaisseaux sanguins
surfaciques et vaisseaux sanguins enfouis) à l'aide d'une méthode semi-automatique. Les pixels sont
tout d'abord rassemblés dans six clusters à l'aide de l'algorithme des K-Means de la bibliothèque
C++ OpenCV (v3:2:0) [133] (voir Fig. 6.2 A et B). Les composantes de chaque cluster sont triées
de façon manuelle et sont attribuées à l'une des trois classes (voir Fig. 6.2 C). Les composantes des
clusters qui n'ont pas été sélectionnées correspondent à des zones saturées dues au phénomène de
ré�exion spéculaire de la lumière. Elles sont écartées et donc non prises en considération pour les
traitements et résultats. Ces pixels sont représentés en blanc sur les images B et C de la Fig. 6.2. À
noter que la méthode de segmentation reste valide pour des images monochromes (1 canal spectral)
ou hyperspectrales (plusieurs canaux spectraux). Comme le mouvement du cerveau du patient est
compensé pour chaque image du �ux vidéo (voir paragraphe 6.1.2), la segmentation de la première
image est valide pour toute la séquence vidéo. Cette méthode de segmentation a la capacité de
détecter des vaisseaux sanguins de diamètre supérieur à 500�m. Les vaisseaux sanguins de diamètre
inférieur sont inclus dans la classe de matière grise.

La dernière étape de cette brique de pré-traitement consiste à calculer la distance en mm de
chaque pixel associé à la classe de matière grise au vaisseau sanguin le plus proche. L'objectif est
d'associer à chaque pixel de la caméra le chemin optique le plus approprié a�n de minimiser l'erreur de
quanti�cation inhérente à l'e�et du volume partiel de la loi de Beer Lambert modi�ée (voir paragraphe
2.4). Plus de détails sur l'estimation du chemin optique à l'échelle du pixel sont donnés au chapitre
7. A�n de calculer la dimension d'un pixel en mm, le chirurgien place une pastille ronde de 8mm de
diamètre sur la surface du cerveau (voir Fig. 6.3). Le diamètre en pixels de cette pastille est mesuré ce
qui permet de déterminer la dimension des pixels dans les directions horizontales et verticales. Pour
ce calcul de résolution, nous faisons l'hypothèse que tous les points mesurés à la surface du cerveau se
situent sur un même plan. Cette hypothèse est bien entendu fausse car le cerveau du patient est de
forme convexe. Les dimensions des pixels sont donc di�érentes pour chaque pixel de la zone d'intérêt.
Ce problème pourrait être résolu en utilisant un pro�lomètre Laser a�n de mesurer la convexité du
cerveau du patient.

6.1.2 Compensation du mouvement

Après craniotomie, la surface du cerveau est soumise à un mouvement physiologique répétitif lié
aux pulsations cardiaques et à la respiration du patient. Ce mouvement physiologique ainsi que le
mouvement potentiel de la caméra au bloc opératoire ne permettent pas un traitement des images
acquises. La compensation du mouvement a pour but de garantir que la lumière acquise pour chaque
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Figure 6.3 � Pastille de couleur de 8mm de diamètre utilisée pour le calcul de la dimension des pixels
en mm.

pixel de la caméra corresponde au même emplacement tout au long de l'acquisition des données. A�n
de compenser le mouvement des images acquises au bloc opératoire, l'algorithme proposé par Sdika et
al. est utilisé [130, 131]. Les images sont tout d'abord converties en image à niveaux de gris. Ensuite,
deux parties distinctes sont exécutées. Dans un premier temps, le mouvement basique du cerveau est
appris à partir de quelques images (50 images). Ensuite, chaque image du �ux vidéo est recalée par
rapport à la première image acquise. Le recalage d'une image acquise au temps t par rapport à celle
acquise à t = 0s est réalisé à l'aide d'une carte de déformation.

6.1.2.1 Véri�cation du fonctionnement de l'algorithme par rapport à un état de
référence

A�n de véri�er si la compensation du mouvement a bien été exécutée, les images recalées peuvent
être comparées à six vidéos dont la compensation du mouvement a été validée par l'algorithme de
Sdika et al. [130, 131]. Dans ce but, l'intercovariance normalisée NCC est calculée :

NCC(I0; I(t)) =
n
P

I0I(t)�
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I0
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I(t)r�
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P

I20 � (
P

I0)
2
��

n
P
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P

I(t))
2
� : (6.1)

I(t) représente l'image recalée au temps t. I0 est l'image de référence (acquise à t = 0s). n est
le nombre de pixels des images. L'intercovariance normalisée permet de comparer deux images et de
quanti�er la ressemblance entre ces deux images. Plus NCC tend vers 1, plus les images I(t) et I(0)
se ressemblent.

Pour les six vidéos de référence, six courbes d'intercovariance normalisée sont calculées. La pente
et l'ordonnée à l'origine de ces six courbes sont ensuite calculées dans le but de les reconstruire
dans le domaine temporel des images dont la compensation du mouvement est à contrôler (les
vidéos utilisées pour le calcul des courbes de référence n'ont pas la même durée que les vidéos
à contrôler). On peut dé�nir un intervalle de con�ance de valeurs d'intercovariance normalisée à
partir de ces courbes de référence : [min (�ref (t)� �ref (t)) ; 1]. �ref (t) désigne la moyenne des six
droites d'intercovariance normalisée à l'instant t et �ref (t) l'écart type des six droites d'intercovariance
normalisée à l'instant t. La compensation du mouvement d'une séquence vidéo est validée si les valeurs
de sa courbe d'intercovariance normalisée sont comprises dans cet intervalle de con�ance. Le contrôle
de la compensation du mouvement des cinq vidéos RGB acquises dans le cadre de cette thèse est
représenté sur la Fig. 6.4 (plus de détails sur les acquisitions et les patients sont donnés sur le tableau
3.2). On remarque que toutes les valeurs d'intercovariance normalisée des vidéos recalées sont incluses
dans l'intervalle de con�ance.
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Figure 6.4 � Contrôle de la compensation du mouvement de cinq vidéos RGB. L'intervalle de con�ance
d'intercovariance normalisée est tracé en bleu. Les courbes d'intercovariance normalisée des vidéos non
recalées sont tracées en rouge et celles des vidéos recalées en vert.

6.1.2.2 Recalage des image hyperspectrales

Lorsqu'une caméra hyperspectrale possédant des �ltres mosaïques est utilisée (voir Fig. 5.3), les
bandes spectrales acquises en haut à gauche et en bas à droite du �ltre mosaïque ne correspondent pas
à la même position spatiale sur l'image. L'utilisation de ce type de capteur introduit un compromis
entre la résolution spatiale et spectrale de l'image acquise. Les étapes d'apprentissage du mouvement
et du calcul des cartes de déformation sont exécutées sur l'image acquise avec la treizième bande
spectrale du �ltre mosaïque, située au centre du �ltre (voir Eq. (6.2)). Cette bande spectrale n'est pas
choisie pour sa longueur d'onde mais pour sa position stratégique dans le �ltre mosaïque permettant
de minimiser spatialement la distance entre entre chaque bande spectrale.

1 2 3 4 5
6 7 8 9 10
11 12 13 14 15
16 17 18 19 20
21 22 23 24 25

(6.2)

Pour chaque image hyperspectrale acquise au temps t (I(t) de dimension 1048 � 2048), l'image
de la treizième bande spectrale (I13(t) de dimension 209 � 409) est utilisée pour calculer la carte de
déformation DI13(t) de dimension 209�409. DI13(t) permet de compenser le mouvement de I13(t) par
rapport à I13(0). Les valeurs de DI13(t) sont placées dans une matrice D de dimension 1045� 2045 et
les valeurs restantes sont interpolées linéairement. On peut ainsi récupérer 25 cartes de déformations
à appliquer aux 25 images spectrales de l'hypercube.

Le contrôle de la compensation du mouvement des cinq vidéos hyperspectrales acquises dans le
cadre de cette thèse est représenté sur la Fig. 6.5 (plus de détails sur les acquisitions et les patients
sont donnés sur le tableau 3.2). On remarque que toutes les valeurs d'intercovariance normalisée des
vidéos recalées sont inclues dans l'intervalle de con�ance.
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Figure 6.5 � Contrôle de la compensation du mouvement de cinq vidéos hyperspectrales. L'intervalle
de con�ance d'intercovariance normalisée est tracé en bleu. Les courbes d'intercovariance normalisée
des vidéos non recalées sont tracées en rouge et celles des vidéos recalées en vert.

6.1.3 Correction des données

Pour chaque pixel de la caméra, l'intensité mesurée décroît au cours de l'acquisition, ce qui est dû
au phénomène de dessiccation du tissu (assèchement du tissu cortical) [95]. Durant l'acquisition des
données, la réponse hémodynamique à un stimulus physiologique est mesurée. Comme l'acquisition
des données commence et se termine par un état de repos du patient, il est supposé que les valeurs
d'intensité des signaux collectés durant ces deux états de repos sont identiques. Cette dérive est
dépendante de l'angle de la lumière incidente, de la longueur d'onde d'illumination et du type de
tissu sondé. A�n de corriger cette dérive d'intensité pour chaque pixel de la caméra et pour chaque
canal spectral, les pro�ls d'intensité temporels sont soustraits à la droite d'équation y = a�t. t désigne
le temps de l'acquisition et a le coe�cient directeur de la droite obtenue par régression linéaire du pro�l
temporel, voir Fig. 6.6.

6.1.4 Filtrage des données

Chance et al. [132] a démontré que les lentes variations d'absorbance de la lumière mesurées à
la surface du cerveau sont associées à l'activité corticale. Un �ltrage passe-bas permet également de
supprimer les variations du signal liées à la respiration et aux pulsations cardiaques du patient. Les
faibles fréquences liées à la réponse hémodynamique du patient peuvent être visualisées sur le spectre de
la réponse hémodynamique théorique du patient à la suite d'un stimulus physiologique, voir paragraphe
3.1.1. La réponse hémodynamique du patient est obtenue en convoluant la réponse hémodynamique
impulsionnelle à la fonction porte représentant le paradigme expérimental, voir Fig. 6.7.

La réponse hémodynamique HIRF �P est une représentation idéale de la réponse hémodynamique
à un stimulus physiologique. La validité de cette représentation est discutée dans le paragraphe 3.1.1.
Le choix du �ltre et sa fréquence de coupure n'ont pas encore été dé�nis comme un standard par la
communauté scienti�que. On retrouve par exemple l'utilisation de �ltre de Butterworth [134, 135],
de �ltres elliptiques [136] ou de �ltres de Chebyshev [137, 138]. À noter que le type du �ltre utilisé
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Figure 6.6 � Pro�l temporel acquis pour un pixel du canal R de la caméra RGB sans (à gauche) et
avec correction (à droite) de la dérive d'intensité. La droite de régression linéaire est tracée en orange.

Figure 6.7 � A - Réponse hémodynamique impulsionnelle (HIRF ). B - Stimulus physiologique
P (en vert) et réponse hémodynamique au stimulus P en noir (HIRF � P ). C - Spectre de la
réponse hémodynamique au stimulus P (en noir) et �ltre fréquentiel en rouge (Fenêtre de Blackman
de fréquence de coupure de 0:05Hz).

n'est pas systématiquement indiqué dans les articles scienti�ques. Il en est de même pour les valeurs
de la fréquence de coupure des �ltres : Fc = 0:15Hz [78], Fc = 0:25Hz [60] et plus largement
0:02Hz � Fc � 0:5Hz [139].

Dans le cadre de cette thèse, la fréquence de coupure du �ltre passe-bas est choisie à 0:05Hz. Cette
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valeur a été choisie a�n d'isoler au mieux les lentes variations d'absorption de la lumière associées
à la réponse hémodynamique, voir Fig. 6.7. Un �ltrage passe-bas se fait plus généralement dans le
domaine temporel par convolution discrète du signal avec un �ltre à réponse impulsionnelle in�nie
(RII). Nous avons choisi de réaliser le �ltrage dans le domaine de Fourier car l'exécution de cette tâche
algorithme est plus rapide que l'opération de convolution discrète et est facilement parallélisable avec
la bibliothèque C++ FFTW (v:3:3:7) [140]. De plus, le �ltrage dans le domaine de Fourier n'introduit
pas un déphasage du signal �ltré que l'on peut observer avec l'utilisation de �ltres RII (ce déphasage
peut toutefois être annulé en �ltrant le signal à l'endroit puis à l'envers). Les signaux �ltrés par ces
di�érents �ltres sont représentés sur la Fig. 6.8. Le �ltrage dans le domaine de Fourier est comparé à
ceux réalisés par convolution discrète (le signal d'entrée est �ltré à l'endroit et à l'envers a�n d'annuler
le déphasage). On remarque que les signaux �ltrés avec les �ltres RII (Butterworth, Chebyshev et
Bessel) oscillent les 20 premières secondes avant stabilisation. Ces oscillations sont dues au �ltrage à
l'endroit et l'envers du signal d'entrée. Si une seule convolution discrète est exécutée, ces oscillations ne
sont pas observées, cependant le signal �ltré est déphasé. Pour ces raisons, le �ltrage dans le domaine
de Fourier par la fenêtre de Blackman est le plus adapté.

Figure 6.8 � Signal non �ltré et signaux �ltrés. En bleu, le pro�l temporel de l'intensité mesurée pour
un pixel du canal rouge de la caméra RGB est tracé. En orange, le signal est �ltré dans le domaine
de Fourier par la fenêtre de Blackman (Fc = 0:05Hz). En vert, le signal est �ltré par convolution
discrète d'un �ltre RII de Butterworth d'ordre 5 (Fc = 0:05Hz). En rouge, le signal est �ltré par
convolution discrète d'un �ltre RII de Chebyshev d'ordre 5 (Fc = 0:05Hz). En violet, le signal est
�ltré par convolution discrète d'un �ltre RII de Bessel d'ordre 2 (Fc = 0:05Hz).

Le �ltrage dans le domaine de Fourier est très adapté lorsque les données sont traitées après
l'acquisition des données. Dans un contexte interventionnel, l'identi�cation des zones fonctionnelles
doit être fournie au plus vite au neurochirurgien. Dans ce contexte critique, le �ltrage peut se faire
pendant l'acquisition des images. Dans ce cas le �ltre RII de Bessel d'ordre 2 est le plus prometteur
car ce �ltre est quasi linéaire, c'est-à-dire que le déphasage temporel est constant (le déphasage varie
linéairement avec la fréquence). Dans un contexte temps réel, ce déphasage peut être estimé de façon
à �ltrer les données sans déphasage à chaque nouvelle acquisition d'image. Plus d'informations sur
l'architecture et le calcul en temps réel sont données au chapitre 12.1.
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6.2 Exploration endoscopique

Dans ce paragraphe, les di�érentes étapes de pré-traitements réalisées à la suite de l'acquisition
de chaque image multispectrale sont détaillées. L'ensemble de ces pré-traitements est illustré sur le
schéma de la Fig. 6.9.

Figure 6.9 � Pré-traitements en exploration endoscopique.

À la suite de l'illumination séquentielle des quatre sources Laser et de l'acquisition des quatre
images associées (voir paragraphe 5.2), une image multispectrale est reconstruite. Celle-ci désigne une
image composée de 480�640�4 pixels. 480�640 désigne la dé�nition de chaque image et 4, le nombre
de sources d'illumination. Par la suite I� désigne une image spectrale acquise à la longueur d'onde �.

Comme les quatre images spectrales ne sont pas acquises en même temps, il est possible que le
tissu imagé à la position (x; y) dans l'image spectrale I447nm ne correspond pas exactement au même
tissu dans les trois autres images. La cause principale de ce décalage spatial entre les quatre images
spectrales provient du mouvement de l'endoscope par le praticien dans la cavité à explorer. A�n de
palier ce problème, les images spectrales I532nm, I793nm et I825nm sont recalées par rapport à l'image
I447nm. Cette étape est indiquée en vert sur le schéma de la Fig. 6.9 car son exécution peut être
facultative en fonction des temps d'intégration utilisés. Dans le cas où une image multispectrale est
acquise en 30ms, le mouvement entre chaque image I� sera très faible. Ainsi, l'étape de compensation
du mouvement ne sera pas nécessaire. Cependant, si les temps d'intégration utilisés pour l'acquisition
des quatre images entraînent la création d'une image multispectrale en un temps supérieur à 30ms,
l'étape de compensation de mouvement semble nécessaire. Dans notre étude, le dispositif endoscopique
a été utilisé sur des fantômes statiques, la compensation de mouvement n'a donc pas été utilisée.
Pour des études précliniques et cliniques futures, le dispositif doit être amélioré de façon à optimiser
l'illumination per-endoscopique et la réception des photons par la caméra a�n de reconstruire les
images multispectrales à cadence vidéo. Si cela n'est pas possible, un algorithme de compensation de
mouvement devra ainsi être utilisé.

Pour �nir, la zone e�ective du tissu imagé est identi�ée a�n de permettre des opérations de
traitements d'image.

6.2.1 Identi�cation de la zone e�ective tissulaire

La zone e�ective du tissu est identi�ée a�n de permettre le déroulement des opérations de traitement
sur les quatre images spectrales. Toute la surface du capteur n'est pas utilisée par notre dispositif
endoscopique. En e�et le tube de l'endoscope ainsi que la cage d'alignement optique (voir Fig. 5.16)
réduisent le champ de vision sur les bords de l'image. Par exemple, pour une image acquise pour une
illumination à 447nm sur une cible de couleur blanche, l'image de la Fig.6.10 est obtenue, le contour de
la zone e�ective est tracé en vert. Ce contour est obtenu en appliquant un seuillage binaire sur l'image
d'entrée avec la méthode d'OTSU [141]. Cette méthode revient à calculer automatiquement un seuil
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sur l'image à partir de la forme de l'histogramme. Le seuil est déterminé en minimisant la variance
intra-classe (une classe fond : pixels noirs, et une classe brillante : pixels lumineux) de l'histogramme
de l'image. Une fois l'image seuillée, le contour externe est isolé, voir le contour vert sur la Fig. 6.10.
Le contour est identi�é sur l'image acquise pour une illumination à 447nm et est utilisé pour les trois
autres images.

Figure 6.10 � Image obtenue après une illumination per-endoscopique du Laser à 447nm sur une cible
de référence blanche. La zone e�ective est identi�ée par un contour vert.

En dehors de cette zone d'imagerie non-e�ective, certaines parties de l'image peuvent ne pas être
utilisables. On retrouve par exemple les zones de très faibles intensités relatives au prolongement du
tube digestif. Cette zone est identi�ée par un seuillage binaire sur l'image I447nm. Le masque de la
zone e�ective résultante est appliquée aux trois autres images spectrales. Cette fois-ci, la méthode
d'OTSU n'est pas appliquée pour le calcul du seuil. En e�et dans le cas où le tube digestif n'est pas
visible sur l'image, une seule classe serait visible sur l'image (tissu) au lieu de deux classes (tissu
et tube digestif). Comme la méthode d'OTSU cherche à séparer l'histogramme en deux classes, des
zones tissulaires se retrouveraient assimilées à des zones non-e�ectives. Ainsi pour palier ce problème,
un seuil �xe Is = 500 (4% de la dynamique linéaire de l'image, voir Fig. 5.18) est appliqué à l'image.

Le dispositif n'est pas muni d'un système de polarisation croisée, traditionnellement utilisé pour
réduire les ré�exions spéculaires de la lumière acquise [78]. Les pixels saturés sont ainsi traités
informatiquement. Les pixels saturés sont identi�és séparément sur chaque image spectrale et enlevés
sur les trois autres images. Pour cela, un seuillage binaire est également utilisé avec un seuil �xe
Is = 13150 correspondant à la limite de la plage de linéarité de la caméra Thorlabs, voir Fig. 5.18.
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Troisième partie

Modèles
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Chapitre 7

Modèles théoriques

Dans ce chapitre, la propagation de la lumière dans un tissu biologique a été modélisée à l'aide
de simulations Monte Carlo (logiciel MCX ), voir paragraphe 2.2.2. Plusieurs types de tissus ont été
modélisés dans le but d'étudier l'absorption et la propagation de la lumière dans des milieux di�usants
complexes. Pour l'application de neuroimagerie fonctionnelle, un modèle de cerveau constitué de
matière grise perfusée d'une artère a été dé�ni, voir paragraphe 7.1. Les réponses hémodynamiques
et métaboliques à un stimulus physiologique ont également été simulées, voir paragraphe. 7.1.2. Ces
simulations seront utilisées dans les modèles de détection présentés au paragraphe 8.1.

Pour l'application d'exploration endoscopique, un volume homogène de sang a été modélisé.
Plusieurs valeurs de concentration d'hémoglobine totale (CHbT ) et de saturation en oxygène (SatO2)
ont été considérées. Ces simulations seront utilisées dans les modèles de détection présentés au
paragraphe 8.2.

Plusieurs analyses ont été réalisées. Des cartes de sensibilités ont été calculées entre une paire
source et détecteur, voir paragraphe 2.2.4. Ces cartes de sensibilités permettent de tracer une carte
illustrant les régions du tissu biologique où les photons sont majoritairement passés de la source au
détecteur. Les spectres de ré�ectance des tissus (voir paragraphe 2.2.3.3) et la longueur du chemin
optique parcouru par la lumière dans le tissu (voir paragraphe 2.2.5) ont été calculés pour chaque
longueur d'onde d'illumination. Les spectres de ré�ectance obtenus sont normalisés par rapport à une
source de lumière unitaire.

Dans ce chapitre, nous utiliserons également ces données pour décrire les erreurs de quanti�cation
survenant en imagerie optique di�use. Pour cela, nous prendrons l'exemple des erreurs de quanti�cation
en neuroimagerie fonctionnelle cérébrale liées au choix de la con�guration spectrale et des
inhomogénéités des propriétés optiques du tissu. Ces données seront également utilisées dans le chapitre
9 a�n de déterminer la con�guration spectrale idéale de notre caméra hyperspectrale pour le suivi de
l'hémodynamique et de la métabolique corticale.

7.1 Neuroimagerie fonctionnelle

Trois modèles de cerveau ont été dé�nis, voir Fig. 7.1. Ces modèles sont représentés par des cubes
de 60 � 60 � 60 voxels d'une résolution de 1mm3. Les voxels gris représentent la matière grise et
les voxels rouges, le sang. Le modèle A est un volume homogène de matière grise. Le modèle B, un
volume de matière grise perfusé d'une artère de 2mm de diamètre située en surface du volume. Le
modèle C est un volume de matière grise perfusé d'une artère de 2mm de diamètre enfouie à 1mm
dans le volume. La surface supérieure des tissus est illuminée de façon homogène par de la lumière
blanche. La modélisation de l'illumination en lumière blanche est réalisée par simulations successives
pour lesquelles les coe�cients optiques de chaque voxel sont modi�és en fonction de la longueur d'onde
d'illumination (de 400nm à 1000nm par pas de 1nm). Pour chaque longueur d'onde, 108 paquets de
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photons sont lancés de façon homogène sur la surface du tissu modélisé. Sur la Fig. 7.1, les lignes vertes
indiquent la position des détecteurs utilisés pour le calcul des chemins optiques moyens parcourus par
les photons dans le tissu. Un détecteur se place à l'interface tissu-air et est est dé�ni par un disque de
rayon 1mm. Un détecteur permet de récolter les chemins optiques partiels des photons collectés en vue
de calculer le chemin optique moyen, voir paragraphe 2.2.5. Pour le modèle A, un seul détecteur est
placé au centre de la surface supérieure du volume. Pour les modèles B et C, 15 détecteurs sont placés
sur la surface supérieure des volumes. Le premier est situé au centre de cette surface, sur l'artère. Les
14 autres détecteurs sont espacés de 1mm les uns des autres sur l'axe �!y à la position x = 30mm et
z = 0mm.

Figure 7.1 � Représentation schématique des volumes de matière grise. A - Volume de matière grise
homogène. B - Volume de matière grise perfusé d'une artère de 2mm de diamètre située en surface du
volume. C - Volume de matière grise perfusé d'une artère de 2mm de diamètre enfouie à 1mm dans le
volume de matière grise. Les voxels gris représentent la matière grise et les voxels rouges, le sang. La
ligne verte indique la position des détecteurs pour la mesure du chemin optique moyen parcouru par
les photons dans le tissu.

7.1.1 Propriétés optiques

Les propriétés optiques des composantes simulées ont été trouvées dans la littérature scienti�que
et correspondent à une condition nominale. Les coe�cients d'absorption ont été calculés à l'aide de la
composition chimique des tissus modélisés [142, 143, 31, 30, 144] voir Eqs. (2.3) et (2.2) et le tableau
7.1.

Table 7.1 � Composition chimique des modèles de cerveau
Matière grise Artère

Non activée Activée Non activée Activée
Eau 73% 73%

CHb (�Mol:L�1) 22:1 18:35 125 125
CHbO2

(�Mol:L�1) 65:1 70:1 2375 2553
CoxCCO (�Mol:L�1) 5:3 5:8

La di�érence chimique entre la matière grise non activée et activée réside en une augmentation de
5�Mol:L�1 de CHbO2

, une diminution de 3:75�Mol:L�1 de CHb et une augmentation de 0:5�Mol:L�1

de CoxCCO. Ces variations de concentration sont en accord avec les valeurs que l'on peut trouver dans
la littérature scienti�que. Stefanovic et al. [145] ont montré que lors d'une activité cérébrale, le volume
sanguin cérébral augmente de 5 à 10%. Dans notre étude, une artère a été modélisée. Le sang injecté
dans l'artère est ainsi totalement saturé en oxygène. Nous ferons donc l'hypothèse que la concentration
en hémoglobine oxygénée augmente de 7:5% dans l'artère, ce qui revient à une augmentation de la
concentration en hémoglobine oxygénée CHbO2

de 178�Mol:L�1. Comme l'absorption de l'eau dans
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l'artère est négligeable par rapport à celle de l'hémoglobine, la proportion de l'eau dans l'artère n'a
pas été renseignée dans le tableau 7.1. De même, le sang étant dépourvu d'oxCCO, sa concentration
n'a pas été ajouté. Les coe�cients d'anisotropie, de di�usion réduit et les indices de réfraction de la
matière grise et du sang sont synthétisés dans le tableau 7.2. Pour le calcul du coe�cient de di�usion
réduit �;s, � désigne la longueur d'onde en nm. Le coe�cient de di�usion est obtenu par l'équation
suivante : �s = �;s=(1� g).

Table 7.2 � Coe�cients d'anisotropie, de di�usion réduit et indices de réfraction de la matière grise
et du sang

Coe�cient Coe�cient Indice de
d'anisotropie g de di�usion réduit �;s (cm

�1) réfraction n

Matière grise 0:85 [146] 40:8: �
500

�3:089
[124] 1:36 [147]

Sang 0:935 [148] 22: �
500

�0:66
[124] 1:4 [148]

7.1.2 Activité cérébrale

Les réponses hémodynamiques et métaboliques cérébrales survenant à la suite d'une stimulation
physiologique ont été simulées. L'acquisition du spectre de ré�ectance di�use ainsi que le chemin optique
moyen mesurés à la surface du volume A (voir Fig. 7.1) ont été simulés pendant 60s à 0:5Hz avec un
temps d'intégration de 33ms (temps d'intégration utilisé pour nos caméras, voir paragraphe 5.1). Le
paradigme suivant a été simulé : 20s de repos, suivi de 20s de stimulation et 20s de repos. Le modèle
d'activation corticale comprend les variations théoriques de l'hémodynamique (�CHbO2

et �CHb) et
les variations théoriques en oxCCO, voir paragraphe 3.1.1 et paragraphe 3.1.2. Pour chaque volume
simulé au cours de l'acquisition, les variations de concentration en Hb, HbO2 et oxCCO représentées
sur la Fig. 7.2 ont été ajoutées à celle du volume de matière grise non activée dé�ni au tableau 7.1.

Figure 7.2 � Valeurs théoriques de �CHbO2
(en rouge) de �CHb (en bleu) et de �CoxCCO en vert à

la suite d'une stimulation physiologique de 20s. Les valeurs de �CHbO2
et �CHb sont représentées par

l'axe vertical à gauche et les valeurs de �CoxCCO par l'axe vertical à droite. Le rectangle bleu indique
la période de stimulation physiologique simulée.

Ces simulations seront utilisées dans le chapitre 9, dans lequel l'acquisition de l'intensité lumineuse
à la suite de l'activité neuronale est simulée avec la caméra hyperspectrale XIMEA MQ022HG-IM-
SM5X5-NIR et la caméra RGB BASLER acA2000-165uc utilisées dans le cadre de cette étude.
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L'objectif de ces simulations est d'étudier le potentiel de l'imagerie hyperspectrale pour le suivi de
l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale et de comparer les performances de quanti�cation
entre l'imagerie RGB et l'imagerie hyperspectrale.

7.1.3 Quantités simulées

Sur la Fig. 7.3, les chemins optiques moyens et les spectres de ré�ectance di�use mesurés par les
détecteurs des modèles de cerveau présentés sur la Fig. 7.1 sont tracés. Pour les modèles B et C, dvs
(en mm) désigne la distance du détecteur à l'artère. La matière grise et l'artère modélisées ne sont pas
activées, voir tableau 7.1.

Figure 7.3 � Chemins optiques moyens et spectres de ré�ectance di�use mesurés par les détecteurs
des modèles de cerveau, voir Fig. 7.1. La matière grise modélisée n'est pas activée, voir tableau 7.1.
dvs désigne la distance du détecteur à l'artère.

On peut voir que les artères (surfaciques ou enfouies dans la matière grise) ont un impact très fort
sur la propagation de la lumière. Pour des longueurs d'onde d'illumination comprises entre 400nm
et 600nm, les chemins optiques moyens mesurés au niveau des artères enfouies et surfaciques sont
équivalents, voir tableau 7.3.

Table 7.3 � Chemins optiques moyens mesurés au niveau de l'artère enfouie et surfacique entre 400
et 600nm.

Longueur d'onde
Chemin optique moyen

Ecart relatif
Artère surfacique Artère enfouie

400nm 1:62mm 1:65mm 1:8%
500nm 3:55mm 3:50mm 1:4%
600nm 6:08mm 6:34mm 4:1%

Le chemin optique moyen augmente dès lors que le détecteur est éloigné de l'artère. La di�érence
moyenne entre le chemin optique moyen mesuré pour le modèle A par rapport à celui mesuré au niveau
de l'artère du modèle B est de 0:03cm (écart de 9:2%). Pour ces longueurs d'onde, on remarque des
di�érences plus notables sur le spectre de ré�ectance di�use. Pour le modèle B au niveau de l'artère, les
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valeurs du spectre de ré�ectance di�use sont en moyenne égales à 10�6W:mm�2, ce qui illustre bien la
forte absorption de la lumière par l'hémoglobine dans le visible. Les valeurs de ré�ectance di�use sont
toutefois plus importantes lorsque l'artère est enfouie dans la matière grise (qui est moins absorbante
que le sang). Les valeurs du spectre de ré�ectance di�use augmentent dès lors que le détecteur s'éloigne
de l'artère. Les valeurs maximales sont mesurées pour le modèle A, car la propagation de la lumière
est moins impactée par de fortes concentrations en hémoglobine (volume homogène de matière grise).

La di�érence entre les chemins optiques des modèles de cerveau s'accentue pour des longueurs
d'onde supérieures à 600nm. Il est en de même pour les spectres de ré�ectance di�use. En e�et, pour
ces longueurs d'onde du proche infrarouge, l'absorption de la lumière par l'hémoglobine est beaucoup
moins importante. Comme énoncé dans le paragraphe 2.3, cette gamme spectrale est souvent appelée
fenêtre thérapeutique du fait de la faible absorption de la lumière par les tissus biologiques. Pour ces
longueurs d'onde, il est intéressant de remarquer que le chemin optique mesuré au niveau de l'artère
surfacique du modèle B est en moyenne plus important de 0:12cm par rapport à celui mesuré au niveau
de l'artère enfouie du modèle C (écart relatif de 9:5%). Par contre, le spectre de ré�ectance di�use
mesuré au niveau de l'artère enfouie du modèle C est en moyenne deux fois plus important que celui
mesuré au niveau de l'artère surfacique du modèle B. Ce résultat est en accord avec ceux observés
sur les cartes de sensibilités (voir paragraphe 7.2). En e�et, dans le proche infrarouge, les photons
ont tendance "à contourner" l'artère, ce qui se traduit par des intensités de ré�ectance di�use plus
importantes lorsque l'artère est enfouie que lorsqu'elle est positionnée en surface de la matière grise.
Le fait que le chemin optique moyen est plus important au niveau de l'artère surfacique du modèle
B qu'au niveau de l'artère enfouie du modèle C peut être expliqué de deux façons. 1) Les photons
lancés directement sur l'artère sont majoritairement absorbés. Peu de photons sont ainsi détectés et
ainsi la distance parcourue par ces photons contribue peu dans le calcul du chemin optique moyen. 2)
Les quelques photons détectés ont été fortement di�usés par la matière grise et ont ainsi parcouru un
chemin optique plus important que ceux lancés dans l'artère.

Les valeurs du spectre de ré�ectance di�use et du chemin optique moyen augmentent dès lors
que le détecteur s'éloigne de l'artère. Les valeurs maximales sont mesurées pour le modèle A, car la
propagation de la lumière est moins impactée par de fortes concentrations en hémoglobine (volume
homogène de matière grise). Les spectres de ré�ectance di�use et les chemins optiques moyens des
modèles B et C deviennent égaux à ceux du modèle A lorsque le détecteur est situé 14mm de l'artère.

On peut voir que la présence d'une artère impacte fortement le chemin optique moyen parcouru par
les photons. Dans la littérature, il est courant d'utiliser un chemin optique moyen unique pour tous les
pixels de la caméra sans prendre en compte les inhomogénéités des propriétés optiques du tissu [86].
Comme le chemin optique varie fortement avec la présence de vaisseaux sanguins, il est légitime de
supposer que lorsque les inhomogénéités des propriétés optiques du tissu ne sont pas considérées, de
fortes erreurs de quanti�cation peuvent être introduites (e�et de volume partiel). La considération des
inhomogénéités des propriétés optiques du tissu dans la loi de Beer-Lambert modi�ée par la gestion à
l'échelle du pixel des chemins optiques sera traitée dans le paragraphe 7.5.2.

7.2 Cartes de sensibilités

A�n de comprendre comment la lumière se propage entre un point d'émission et un point de
réception, les cartes de sensibilité sont très utilisées, voir paragraphe 2.2.4, notamment dans les
applications fNIRS pour la dé�nition de la position de la source et du détecteur sur le crâne du patient
[149]. Les cartes de sensibilité ont été calculées pour les trois modèles dé�nis à la Fig. 7.1 pour deux
longueurs d'onde : 532nm et 793nm, relatives à deux des sources Laser utilisées dans notre dispositif
endoscopique, voir paragraphe 5.2.4. Sur la Fig. 7.4, la probabilité que les photons traversent un voxel
et soient détectés par le détecteur indiqué par une croix est représentée sous forme de contours. La
même échelle de couleur est utilisée pour toutes les cartes de sensibilité. Pour les modèles B et C,
l'artère est délimitée par des traits rouges.

Pour le modèle A (volume de matière grise homogène, voir Fig. 7.1), les cartes de sensibilité ont été
calculées pour un détecteur situé au centre de la surface supérieure du volume. Pour une illumination
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à 532nm, la carte de sensibilité peut être grossièrement dé�nie comme une demi-sphère de rayon
1mm. Pour une illumination à 793nm, la carte de sensibilité peut être grossièrement dé�nie comme
une demi-sphère de rayon 10mm.

Pour le modèle B (volume de matière grise homogène perfusé d'une artère de 2mm de diamètre
situé en surface du volume, voir Fig. 7.1), les cartes de sensibilité ont été calculées pour des
illuminations à 532nm et 793nm. Deux positions de détecteurs ont été étudiées : sur l'artère et à 2mm
de l'artère. Pour une illumination à 532nm, lorsque le détecteur est positionné sur l'artère, la carte
de sensibilité est fortement impactée par la présence de l'artère. Sur le plan xy, très peu de photons
lancés au-delà de la ligne y = 30mm (centre de l'artère) arrivent jusqu'au détecteur, du fait d'une
très forte absorption de la lumière par le sang. Lorsque le détecteur est positionné à 2mm de l'artère,
l'artère n'a pas d'impact sur la propagation des photons car tous les photons sont absorbés par la
matière grise avant de pouvoir atteindre l'artère. Ce résultat nous indique que l'artère surfacique peut
être détectable sur une image obtenue avec une illumination à 532nm avec un contraste très fort.
En e�et, les photons détectés au niveau de l'artère ne se sont majoritairement propagés que dans
celui-ci. Pour une illumination à 793nm, lorsque le détecteur est positionné sur l'artère, la carte de
sensibilité est fortement impactée par la présence de l'artère. Cependant on remarque sur le plan xy
que les photons émis au-delà de la ligne y = 31mm (délimitation de l'artère) peuvent arriver jusqu'au
détecteur. On peut également remarquer ce même phénomène sur le plan yz. Ce phénomène est
également observable lorsque le détecteur est situé à 2mm de l'artère. Ce résultat nous indique que
l'artère surfacique peut être détectable sur une image obtenue avec une illumination à 793nm avec un
contraste relativement faible. En e�et, les photons détectés par le détecteur proviennent également
du tissu environnant. Il est donc possible d'obtenir une image "�oue" du fait de la contribution des
photons qui se sont fortement propagés.

Pour le modèle C (volume de matière grise homogène perfusé d'une artère de 2mm de diamètre
enfouie sous 1mm de matière grise, voir Fig. 7.1), les cartes de sensibilité ont été calculées pour des
illuminations à 532nm et 793nm. Deux positions de détecteurs ont été étudiées : sur l'artère et à
2mm de l'artère. Pour une illumination à 532nm, lorsque le détecteur est positionné sur l'artère et
à 2mm de celle-ci, on remarque que l'artère n'a pas d'impact sur la propagation des photons car
tous les photons sont absorbés par la matière grise avant de pouvoir atteindre l'artère. Ce résultat
nous indique qu'une artère enfouie ne devrait pas être détectable dans une image obtenue avec une
illumination à 532nm. En e�et, aucun photon ne parvient jusqu'à l'artère. Il n'y aura donc aucun
contraste entre l'artère enfouie et le tissu environnant. Pour une illumination à 793nm, lorsque le
détecteur est positionné sur l'artère ou à 2mm de celle-ci, on remarque que l'artère a moins d'impact
sur la carte de sensibilité lorsqu'elle est enfouie que lorsqu'elle est située en surface du volume. En
e�et, une plus grande proportion de photons lancés au-delà de la ligne y = 31mm (délimitation de
l'artère) arrive jusqu'au détecteur. Cependant, au-delà de cette ligne, la majorité des photons collectés
par le détecteur passe au dessus de l'artère. Cette proportion est cependant plus faible que pour un
volume homogène de matière grise.

Pour une illumination à 532nm, on remarque que les photons rétro-di�usés jusqu'au détecteur ne se
propagent majoritairement que dans une demi-sphère de 1mm de rayon (illumination à 532nm). Ainsi,
lorsqu'une lésion ou dans notre cas une artère est enfouie à plus d'1mm sous le tissu, la propagation
de la lumière n'est pas impactée par l'artère. Cependant, lorsque l'artère se situe en surface, la lumière
est très fortement absorbée par l'hémoglobine, ce qui permet d'obtenir un contraste très fort entre les
vaisseaux sanguins et le tissu environnant. Ce principe physique est utilisé par les endoscopes NBI
(voir paragraphe 4.3.2) qui reconstruisent une image dans l'espace colorimétrique RGB à partir dune
illumination à trois longueurs d'onde (425nm � 30nm, 445nm � 30nm et 500nm � 30nm) [5]. Si on
s'intéresse à la lumière récoltée dans la gamme spectrale du proche infrarouge, on remarque que les
photons détectés se propagent grossièrement dans une demi-sphère de 15mm de rayon. Ainsi les lésions
ou dans notre étude les artères surfaciques ou enfouies sous la surface du tissu auront un impact sur la
propagation de la lumière. Comme l'hémoglobine absorbe beaucoup moins la lumière émise à 793nm

qu'à 532nm ( �Hb(532nm)
�Hb(793nm) = 48:1 et

�HbO2 (532nm)

�HbO2 (793nm) = 57:1, on observera un contraste moins important
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entre le tissu et les vaisseaux sanguins ou les lésions tissulaires pour des longueurs d'onde émises dans
le proche infrarouge que pour les longueurs d'onde d'illumination utilisées en endoscopie NBI. Comme
nous pouvons le voir sur les cartes de sensibilité des modèles B et C, la lumière émise dans le spectre
infrarouge se propage plus profondément dans les tissus que la lumière émise dans le spectre visible
et o�re ainsi une capacité de détection en profondeur plus importante malgré un contraste entre les
lésions ou les vaisseaux sanguins et le tissu plus faible.

Figure 7.4 � Cartes de sensibilité dans les plans xy et yz calculées pour les détecteurs des modèles
A, B et C (voir Fig. 7.1) pour une illumination à 532nm et 793nm. Un détecteur est indiqué par une
croix noire.
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7.3 Exploration endoscopique

Notre dispositif d'endoscope multispectral délivre quatre images aux longueurs d'onde 447nm,
532nm, 793nm et 825nm, voir paragraphe 5.2. Avec ce dispositif, il n'est pas possible de réaliser
un suivi temporel de l'hémodynamique comme on le fait dans le contexte neuro-chirurgical avec
un champ opératoire quasi-statique (voir paragraphe 8.1). En e�et, le mouvement de l'endoscope
pour la recherche de lésions consiste en un balayage "rapide" des muqueuses, elles-mêmes soumises
à du péristaltisme (contractions musculaires), et à des déformations liées à la progression du "tube"
dans l'appareil digestif. Par contre, le spectre de ré�ectance di�use acquis par la caméra peut être
analysé. On peut ainsi chercher à construire des indicateurs simples et rapides à calculer. L'idéal de
la détection tissulaire est d'estimer la concentration en hémoglobine totale (CHbT ) et la saturation
en oxygène (SatO2) des tissus de façon à pouvoir discriminer les lésions tissulaires du tissu sain et
du réseau vasculaire. Les indicateurs présentés dans ce paragraphe sont basés sur des simulations
réalisées pour des milieux homogènes. Ils sont donc fortement susceptibles d'être biaisés lors d'une
utilisation avec des milieux fortement hétérogènes, comme les tissus biologiques fortement vascularisés.

Un volume homogène de sang a été modélisé. Celui-ci est représenté par un cube de 30 � 30 � 30
voxels d'une résolution de 1mm3. Plusieurs valeurs de concentration d'hémoglobine totale (CHbT : 10,
20, 40, 60, 80, 100, 150, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000, 2000, 3000 et 4000 �Mol:L�1),
de saturation en oxygène (0% � SatO2 � 100% par pas de 10%) et de coe�cient de di�usion réduit
(�;s) ont été considérées. Nous avons pu voir précédemment que le coe�cient de di�usion réduit du
sang est dépendant de la longueur d'onde d'illumination (voir tableau 7.2). Celui-ci est exprimé par la

formule suivante : �;s(�) = �: �
500

��
. Pour ces simulations, � = 22 cm�1 et � varie de 0:1 à 1:2 par pas

de 0:05. Les propriétés optiques des volumes modélisés ont été trouvées dans la littérature scienti�que.
Le coe�cient d'absorption �a (en cm�1) est dé�ni de la façon suivante :

�a(�) = log(10):(CHbT :SatO2:�HbO2
(�) + CHbT :(1� SatO2):�Hb(�)): (7.1)

Le coe�cient d'anisotropie et l'indice de réfraction sont donnés dans le tableau 7.2. Les spectres de
ré�ectance ont été simulés pour � 2 [400nm; 900nm] et sont collectés au centre du volume modélisé.
Avec les spectres de ré�ectance di�use obtenus, quatre valeurs d'intensité peuvent être exprimées en
fonction de CHbT , SatO2 et �. Ces intensités sont dé�nies par l'Eq. (7.2) :

Ii(CHbT ; SatO2; �) =

Z 900nm

400nm

R(CHbT ; SatO2; �; �):Si(�):D(�):d�; (7.2)

avec Ii, l'intensité récoltée par la caméra Thorlabs 340M-GE après illumination de la source
d'illumination i (447nm, 532nm, 793nm ou 825nm). R(CHbT ; SatO2; �; �) désigne l'intensité du
spectre simulé à la longueur d'onde � pour un volume composé de sang dont les valeurs de saturation
en oxygène (SatO2), de concentration en hémoglobine totale (CHbT ) et de coe�cient � sont connues.
À noter que ce spectre est normalisé par rapport à une source unitaire. D désigne la sensibilité
spectrale de la caméra Thorlabs, voir Fig. 5.17. Si désigne le spectre de la source d'illumination i
dé�ni par une fonction Gaussienne de moyenne i et de largeur à mi hauteur LMHi. Pour les quatre
sources Laser, les moyennes i sont égales à 447nm, 532nm, 793nm et 825nm et leurs largeurs à
mi-hauteur respectives LMHi sont égales à : 3nm, 3nm, 4nm et 3nm. La quantité Si(�):D(�) est
normalisée par son intégrale de façon à obtenir une densité de probabilité (probabilité qu'un photon
émis à la longueur d'onde � soit détecté par la caméra).

En s'inspirant des travaux de Saito et al. [123], des rapports d'intensité peuvent être exprimés en
fonction de CHbT , SatO2 et � tel que :

xsimu(CHbT;SatO2;� = log10

�
I447nm(CHbT ; SatO2; �)

I532nm(CHbT ; SatO2; �)

�
; (7.3)

ysimu(CHbT;SatO2;� = log10

�
I825nm(CHbT ; SatO2; �)

I793nm(CHbT ; SatO2; �)

�
; (7.4)
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zsimu(CHbT;SatO2;� = log10

�
I532nm(CHbT ; SatO2; �)

I793nm(CHbT ; SatO2; �)

�
: (7.5)

Dans l'Eq. (7.3), l'intensité mesurée pour une illumination au point isobestique à 532nm est
comparée à l'intensité mesurée pour une illumination à 447nm. Comme la comparaison d'intensité
est réalisée dans le spectre visible, les valeurs de ce rapport seront majoritairement sensibles aux
variations spatiales de l'oxygénation de l'hémoglobine en surface du tissu, voir Fig. 7.4. Dans
l'Eq. (7.4), l'intensité mesurée pour une illumination au point isobestique à 793nm est comparée à
l'intensité mesurée pour une illumination à 825nm. Comme la comparaison d'intensité est réalisée dans
le proche infrarouge, les valeurs de ce rapport seront sensibles aux variations spatiales de l'oxygénation
de l'hémoglobine en surface et en profondeur dans le tissu, voir Fig. 7.4. Dans l'Eq. (7.5), l'intensité
mesurée pour une illumination au point isobestique à 532nm est comparée à l'intensité mesurée
pour une illumination au point isobestique à 793nm. Les valeurs de ce rapport sont calculées pour
des intensités mesurées dans le spectre visible et des intensités mesurées dans le proche infrarouge.
L'intensité mesurée dans le spectre visible portera une information spatiale beaucoup plus locale que
celle mesurée dans l'infrarouge.

Sur la Fig. 7.5, les valeurs simulées de xsimu (voir Eq. (7.3)) sont tracées en fonction de CHbT ,
SatO2 et �. La dépendance des valeurs de xsimu par rapport à � est exprimée sous forme de couleur. On
remarque que les variations de xsimu en fonction de SatO2 sont linéaires lorsque CHbT < 60�Mol:L�1.
Pour des valeurs plus importantes, les variations de xsimu en fonction de SatO2 ne sont plus linéaires.
La variation du coe�cient � ne semble pas in�uencer fortement xsimu pour de faibles valeurs de
CHbT . En revanche, on remarque une dispersion des valeurs plus importantes pour de fortes valeurs
de CHbT . Sur la Fig. 7.8, l'écart type de xsimu selon la variation du coe�cient � est exprimé en
fonction de CHbT et SatO2. On remarque que la dispersion des valeurs de xsimu provoquée par la
variation du coe�cient � est faible pour de faibles valeurs de CHbT et augmente linéairement avec
CHbT . Pour chaque valeur de CHbT , la dispersion de xsimu est peu impactée par les variations de SatO2.

Sur la Fig. 7.6, les valeurs simulées de ysimu (voir Eq. (7.4)) sont tracées en fonction de CHbT et
SatO2. Les variations de ysimu en fonction de SatO2 sont linéaires pour toutes les valeurs de CHbT . Les
droites ysimu(SatO2) tracées pour toutes les valeurs de CHbT se croisent à 0 lorsque SatO2 = 47%. En
revanche, les variations de ysimu en fonction de CHbT ne sont pas linéaires. Sur la Fig. 7.8, l'écart type
de ysimu selon la variation du coe�cient � est exprimé en fonction de CHbT et SatO2. On remarque
que la variation du coe�cient � ne semble pas in�uencer fortement ysimu en fonction de CHbT et SatO2.

Sur la Fig. 7.7, les valeurs simulées de zsimu (voir Eq. (7.5)) sont tracées en fonction de CHbT et
SatO2. Les variations de zsimu en fonction de SatO2 sont linéaires pour toutes les valeurs de CHbT

(coe�cient de corrélation de Pearson r = �0:99). De plus, les valeurs de zsimu sont peu a�ectées
par SatO2. C'est-à-dire que pour chaque valeur de CHbT , les valeurs de zsimu tracées en fonction
de SatO2 sont quasiment décrites par des droites horizontales. Ces droites ont tout de même de
faibles pentes, qui s'accentuent avec CHbT . Par exemple pour, CHbT = 10�Mol:L�1, on retrouve
zsimu = �0:5� 2:73:10�4:SatO2 et pour CHbT = 4mMol:L�1, zsimu = �17:5� 4:96:10�3:SatO2. Sur
la Fig. 7.8, on remarque que la variation du coe�cient � a peu d'in�uence sur zsimu pour de faibles
valeurs de CHbT mais que la dispersion de zsimu augmente linéairement avec CHbT . Pour chaque valeur
de CHbT , la dispersion de zsimu est peu impactée par les variations de SatO2.
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Figure 7.5 � Valeurs simulées de xsimu (voir Eq. (7.3)) tracées en fonction de CHbT et SatO2.

Figure 7.6 � Valeurs simulées de ysimu (voir Eq. (7.4)) tracées en fonction de CHbT et SatO2.
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Figure 7.7 � Valeurs simulées de zsimu (voir Eq. (7.5)) tracées en fonction de CHbT et SatO2.

Figure 7.8 � Écart type des rapports d'intensité simulés par rapport au coe�cient � exprimé en
fonction de CHbT et SatO2.

113



7.4 Bruits Monte Carlo

Les méthodes Monte Carlo permettent l'estimation de quantités radiatives comme le chemin optique
moyen parcouru par les photons ou le spectre de ré�ectance di�use. Pour chaque longueur d'onde, ces
quantités sont estimées avec un rapport signal à bruit (SNR) qui dépend du tissu simulé et du nombre
de paquets de photons lancés. Le SNR est calculé en répétant 103 fois les simulations avec une graine
initiale aléatoire. Pour chaque quantité et à chaque longueur d'onde, le SNR est dé�ni comme le
rapport de la moyenne sur l'écart type (calculés sur les 103 mesures) [150]. Les valeurs de SNR du
chemin optique moyen et du spectre de ré�ectance mesurées sur le modèle A de cerveau (voir Fig. 7.1)
sont représentées sur la Fig. 7.9. Le SNR du spectre de ré�ectance di�use est plus faible pour de
faibles longueurs d'onde (jusqu'au rouge : � < 600nm) avec une valeur moyenne de 41. Le SNR est
environ trois fois plus important dans le proche infrarouge (� � 700nm) avec une valeur moyenne
de 124. Cette augmentation peut être expliquée du fait que la lumière est beaucoup plus absorbée
dans le spectre visible que dans l'infrarouge (plus de photons sont rétro-di�usés). Le SNR du chemin
optique moyen est faible pour la lumière bleue (� < 500nm) avec une valeur moyenne de 14. Pour des
longueurs d'onde supérieures à 500nm, le SNR est environ deux fois plus important avec une valeur
moyenne de 30. Le SNR du chemin optique moyen est environ 3:6 fois plus faible que celui du spectre
de ré�ectance.

Figure 7.9 � Rapports signal à bruit (SNR) calculés pour le chemin optique et le spectre de ré�ectance
di�use du modèle A de cerveau (voir Fig. 7.1).

7.5 Erreurs de quanti�cation en imagerie optique di�use

Dans ce paragraphe, les erreurs de quanti�cation en imagerie optique di�use liées au choix des
longueurs d'onde d'illumination ou d'acquisition seront traitées dans le paragraphe 7.5.1. Les erreurs
de quanti�cation liées aux inhomogénéités des propriétés optiques du tissu seront traitées dans le
paragraphe 7.5.2. L'acquisition du signal par les dispositifs et les sources de lumière utilisés dans
le cadre de cette thèse n'ont pas été simulés dans ce paragraphe. Ces simulations seront explorées
dans le chapitre 9. Dans le chapitre 9, la détermination spectrale idéale des dispositifs expérimentaux
utilisés dans le cadre de cette thèse (voir chapitre 5) ainsi que l'estimation des erreurs de quanti�cation
associées à ces dispositifs sera étudiée.
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7.5.1 Crosstalk

Pour la mesure des variations de concentration de N chromophores dans un tissu, la loi de Beer-
Lambert modi�ée est un problème à N inconnues qui nécessite N données indépendantes (mesures à N
longueurs d'onde). Cependant les problèmes de déconvolution spectrale sont soumis au phénomène de
"crosstalk". Par exemple, pour un milieu constitué de deux chromophores a et b, un crosstalk signi�e
que les variations de concentration du chromophores a peuvent être interprétées comme étant ou par
partie celles du chromophores b par la loi de Beer-Lambert modi�ée. Un crosstalk introduit donc une
erreur de quanti�cation. Ce phénomène est plus ou moins marqué pour certaines gammes de longueurs
d'onde. Dans un cas idéal où le capteur utilisé permet l'acquisition d'un très grand nombre de longueurs
d'onde, la gamme spectrale utilisée pour la déconvolution des chromophores doit être la plus importante
possible (surdétermination du système) a�n de limiter les erreurs de quanti�cation [151]. Les crosstalks
sont bien entendu dépendants des propriétés optiques du tissu sondé (coe�cient d'absorption et de
di�usion). Pour illustrer nos propos dans ce paragraphe, l'application de neuroimagerie fonctionnelle
a été utilisée.

En pratique la résolution spectrale fournissant N mesures indépendantes en longueur d'onde
est limitée. A�n de détecter les gammes spectrales permettant de limiter les crosstalks entre les
chromophores, plusieurs travaux ont été entrepris. Okui et al. [152] ont montré qu'une illumination
constituée d'une source à 850nm et d'une autre pouvant variée de 690nm à 750nm permet de limiter
les crosstalks entre HbO2 et Hb. Bale et al. [153] ont montré que la gamme spectrale comprise entre
780nm et 900nm permet de limiter les crosstalks entre HbO2, Hb et oxCCO et Ari�er et al. [154] ont
identi�é huit longueurs d'onde entre 780nm et 900nm permettant de limiter l'erreur de quanti�cation
par rapport à une mesure réalisée pour 121 longueurs d'ondes (entre 780nm et 900nm). Ces études
ont cependant été réalisées pour des applications avec crâne fermé d'où l'utilisation de longueurs
d'ondes dans le proche infrarouge. Lorsque le crâne est exposé, la lumière visible peut être utilisée. En
neuroimagerie peropératoire clinique ou préclinique, d'autres longueurs d'onde sont utilisées. Bouchard
et al. [86] utilisent deux longueurs d'onde : 470nm et 530nm. Ces longueurs d'onde permettent
d'accentuer la contribution des vaisseaux super�ciels avec une forte absorption par l'hémoglobine à
470nm et un point isobestique des spectres d'extinction molaire de HbO2 et Hb à 530nm. De manière
générale, des longueurs d'onde plus élevées sont utilisées. Berwick et al. [155] utilisent quatre longueurs
d'onde : 575nm, 559nm, 495nm et 587nm. Sheth et al. [156] utilisent quatre longueurs d'onde : 569nm,
577nm, 586nm et 605nm.

A�n d'illustrer les erreurs de quanti�cation associées aux choix des longueurs d'onde expérimentales
introduites dans la littérature scienti�que, nous avons simulé le suivi des réponses hémodynamiques
et métaboliques cérébrales à la suite d'une stimulation neuronale. Le modèle décrit au paragraphe
7.1.2 a été utilisé. La quanti�cation des variations de concentration a été réalisée à l'aide de la loi de
Beer-Lambert modi�ée, voir paragraphe 2.4. La variation d'absorbance �A� est mesurée pour chaque
longueur d'onde simulée � 2 [400nm; 600nm] par pas de 1nm telle que :

�A�(t) = log10

�
I�(0)

I�(t)

�
; (7.6)

avec I�(0) l'intensité de ré�ectance di�use mesurée à la longueur d'onde � au niveau du détecteur
du modèle A sans activation cérébrale (t = 0s), voir table 7.1. I�(t) désigne l'intensité de ré�ectance
di�use mesurée à la longueur d'onde � au niveau du détecteur du modèle A au temps t de l'activation
neuronale, voir paragraphe 7.1.2. Le chemin optique moyen utilisé dans la loi de Beer-Lambert modi�ée
(voir Eq. (2.21)) est celui mesuré au niveau du détecteur du modèle A à t = 0s, voir Fig. 7.3. Des sources
de lumière et des détecteurs idéaux sont simulés, ceci signi�e que le terme D�S utilisé dans l'Eq. (2.25)
de la loi de Beer-Lambert modi�ée est égal à 1 sur la gamme spectrale considéré. Nous avons implémenté
la déconvolution spectrale à deux chromophores (HbO2 et Hb) et à trois chromophores (HbO2, Hb
et oxCCO) pour les di�érentes gammes spectrales utilisées en neuroimagerie fonctionnelle. D'autres
gammes spectrales ont également été ajoutées : de 400nm à 1000nm (gamme spectrale simulée), de
470 à 530nm (gamme spectrale entre les deux longueurs d'onde dé�nies par Bouchard et al.) et de
495 à 605nm (gamme spectrale entre les longueurs d'onde minimum et maximum de Berwick et al. et
Sheth et al.) . Les di�érentes con�gurations sont synthétisées dans le tableau 7.4.
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Table 7.4 � Con�gurations spectrales utilisées dans la littérature pour la déconvolution de deux (HbO2

et Hb) ou trois (HbO2, Hb et oxCCO) chromophores.
Chromphores déconvolués Con�guration spectrale

Okui et al [152] HbO2 et Hb 690 et 850nm
Bale et al. [153] HbO2, Hb et oxCCO De 780 à 900nm
Ari�er et al. [154] HbO2, Hb et oxCCO 784, 800, 818, 835, 851, 868, 881 et 894nm
Bouchard et al. [86] HbO2 et Hb 470 et 530nm
Berwick et al. [155] HbO2 et Hb 575, 559, 495 et 587nm
Sheth et al. [156] HbO2 et Hb 569, 577, 586 et 605nm

HbO2, Hb (et oxCCO) De 400 à 1000nm
HbO2, Hb De 470 à 530nm
HbO2, Hb De 495 à 605nm

Dans la Fig. 7.10, le suivi de l'hémodynamique cérébrale à la suite de la stimulation neuronale
simulée numériquement a été calculé avec les di�érentes con�gurations spectrales du tableau 7.4.
Pour ces con�gurations spectrales, des systèmes de déconvolution à deux chromophores (HbO2 et Hb)
ont été utilisés. On remarque que les pro�ls temporels de variations de concentration calculés pour
les con�gurations proposées par Okui et al, Bouchard et al., Berwick et al., Sheth et al. et avec la
gamme spectrale comprise entre 400nm et 1000nm ne correspondent pas aux pro�ls de variations
de concentration simulés dans le tissu, voir tableau 7.5. Cependant, parmi toutes les con�gurations
proposées dans la littérature, celle de Bouchard et al. permet de minimiser les erreurs de quanti�cation
de �CHbO2

, voir tableau 7.5. La meilleure con�guration spectrale est dé�nie par la gamme spectrale
comprise entre 470nm et 530nm. Cette con�guration spectrale permet de minimiser les erreurs de
quanti�cation de �CHbO2

et �CHb, voir tableau 7.5. On remarque tout de même une surestimation
de �CHbO2

correspondant aux e�ets du crosstalk entre oxCCO et HbO2.

Figure 7.10 � Suivi de l'hémodynamique cérébrale à la suite d'une stimulation neuronale. Les
variations de concentration simulées par les di�érents systèmes spectraux (voir tableau 7.4) sont
représentées en traits pleins. Les réponses hémodynamiques théoriques sont représentées en traits
pointillés.
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Table 7.5 � Erreurs de quanti�cation pour la déconvolution de deux chromophores (E�CHbO2
et

E�CHb) des con�gurations spectrales détaillées au tableau 7.4. Les erreurs de quanti�cation sont
moyennées entre t = 20s et t = 40s (période de stimulation simulée). Ces erreurs sont exprimées
en pourcentage par rapport aux valeurs des réponses hémodynamiques attendues.

E�CHbO2
E�CHb

Okui et al [152] 23:8% �22:9%
Bouchard et al. [86] 8:4% 9:3%
Berwick et al. [155] �14:3% �4:7%
Sheth et al. [156] �24:8% 15%
De 400 à 1000nm �20:4% �13:7%
De 470 à 530nm 6:52% 2:31%
De 495 à 605nm �20% �19%

Dans la Fig. 7.11, le suivi de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale à la suite de la
stimulation neuronale simulée numériquement a été calculé avec les di�érentes con�gurations spectrales
du tableau 7.4. Pour ces con�gurations spectrales, des systèmes de déconvolution à trois chromophores
(HbO2, Hb et oxCCO) ont été utilisés. On remarque que les pro�ls temporels de variations de
concentration calculés sur la gamme spectrale comprise entre 400nm et 1000nm ne correspondent
pas aux pro�ls de variations de concentration simulés dans le tissu, voir tableau 7.6. On remarque
notamment que les variations de concentration de oxCCO ne suivent pas la réponse métabolique
attendue, ce qui témoigne des forts crosstalks entre l'hémoglobine et oxCCO dans le spectre visible
comme l'énonce Bale et al. [153]. Lorsque la gamme spectrale comprise entre 780nm et 900nm est
utilisée, les variations de concentration mesurées correspondent bien aux variations de concentration
attendues. On remarque cependant une légère di�érence sur la déconvolution de�CoxCCO, voir tableau
7.6. Ceci signi�e que les variations d'absorbance mesurées pour cette gamme spectrale sont presque
totalement expliquées par la variation du coe�cient d'absorption, voir Eq. (2.3). Les huit longueurs
d'onde proposées par Ari�er et al. [154] permettent une bonne quanti�cation de �CHbO2

et �CHb.
On remarque cependant une légère erreur de quanti�cation sur la mesure de �CoxCCO, voir tableau
7.6. En pratique, il est di�cile d'acquérir toutes les longueurs d'onde entre 780nm et 900nm, ainsi
l'identi�cation de ces huit longueurs d'onde permet de simpli�er le développement instrumental.

Table 7.6 � Erreurs de quanti�cation pour la déconvolution de trois chromophores (E�CHbO2
, E�CHb

et E�CoxCCO ) des con�gurations spectrales détaillées au tableau 7.4. Les erreurs de quanti�cation sont
moyennées entre t = 20s et t = 40s (période de stimulation simulée). Ces erreurs sont exprimées en
pourcentage par rapport aux valeurs des réponses hémodynamiques et métaboliques attendues.

E�CHbO2
E�CHb E�CoxCCO

Bale et al. [153] �1:32% 0:44% 1:41%
Ari�er et al. [154] �1:83% 2:12% 6:62%
De 400 à 1000nm �16:6% �10:1% �183:7%

En terme général, on peut voir qu'une plage spectrale large est idéale pour la déconvolution des
di�érents chromophores [151]. Cette gamme spectrale doit cependant être précisément délimitée a�n
de limiter les crosstalks entre les di�érents chromophores du tissu. Les con�gurations présentées dans
ce paragraphe sont utilisées en neuroimagerie fonctionnelle mais peuvent ne pas convenir pour d'autres
types d'application (coe�cients d'absorption et de di�usion di�érents).

7.5.2 E�et du volume partiel

Dans les précédents paragraphes, on peut voir que la propagation de la lumière dans des
tissus hétérogènes est fortement impactée par la présence de vaisseaux sanguins. La quanti�cation
de biomarqueurs d'intérêt par la loi de Beer-Lambert modi�ée va ainsi être fortement impactée
par des erreurs. Ce phénomène est plus communément appelé l'e�et du volume partiel. Dans la
littérature scienti�que, les inhomogénéités des propriétés optiques du tissu sondé (matière grise
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Figure 7.11 � Suivi de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale à la suite d'une stimulation
neuronale. Les variations de concentration simulées par les di�érents systèmes spectraux (voir tableau
7.4) sont représentées en traits pleins. Les réponses hémodynamiques et métaboliques attendues sont
représentées en traits pointillés.

perfusée de capillaires) ne sont souvent pas prises en considération. Par exemple, Bouchard et al.
[86] utilisent le même chemin optique moyen pour tous les pixels de la caméra a�n de calculer
une carte hémodynamique. Nous proposons une méthode permettant l'attribution du chemin
optique le plus approprié tenant compte du type de tissu imagé (catégorisé par classes) a�n de
limiter les erreurs de quanti�cation liées à l'e�et de volume partiel. Cette méthode a été présentée
oralement au congrès ECBO à Munich en Juin 2019 et a été publiée sous la forme d'un Proceeding [89].

Deux pré-requis sont nécessaires a�n d'exécuter cette méthode. Premièrement, une calibration
du système doit préalablement être réalisée de façon à mesurer la résolution des images acquises.
L'objectif est de connaitre la dimension des pixels d'une image. Deuxièmement, l'image acquise
doit être segmentée de façon à associer chaque pixel à une classe donnée (par exemple : matière
grise, vaisseau sanguin surfacique, vaisseau sanguin enfoui). Ces deux étapes sont détaillées dans le
paragraphe 6.1.1.

Pour l'application de neuroimagerie fonctionnelle, 15 chemins optiques moyens ont préalablement
été simulés pour chacun des modèles de cerveau A, B et C, voir paragraphe 7.1.3. Ces chemins
optiques ont été simulés pour 15 positions de détecteurs, voir paragraphe 7.1. Ces chemins optiques
ont été interpolés de façon à obtenir une résolution de 100�m entre chaque détecteur. Pour chaque
pixel associé à la classe de matière grise, sa distance au plus proche vaisseau sanguin (enfoui ou
surfacique) est calculée. Ceci permet la sélection du chemin optique moyen le plus approprié. Si la
distance est supérieure à 15mm, le chemin optique moyen calculé avec le modèle A est appliqué. Une
fois que le chemin optique a été choisi pour chaque pixel de l'image, la loi de Beer-Lambert modi�ée
est appliquée, voir paragraphe 2.4.

A�n d'évaluer le gain de cette méthode pour la réduction des erreurs de quanti�cation liées à l'e�et
du volume partiel, la méthode a été testée sur des données simulées (voir paragraphe 7.1.3). Dans le
paragraphe 7.5.1, on a pu voir que la gamme spectrale comprise entre 780nm et 900nm permet de
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limiter le crosstalk entre les chromophores. Cette gamme spectrale sera ainsi utilisée pour calculer la
variation d'absorbance �A�(dvs) pour les modèles B et C :

�A�(dvs) = log10

�
I�(dvs)

NonAct

I�(dvs)Act

�
: (7.7)

avec I�(dvs)
NonAct la ré�ectance di�use à la longueur d'onde � mesurée pour le modèle B

(respectivement C) non activé à une distance dvs de l'artère. I�(dvs)Act désigne la ré�ectance di�use
à la longueur d'onde � mesurée pour le modèle B (respectivement C) activé à une distance dvs de
l'artère. Deux valeurs de variations de concentration sont ensuite calculées pour chaque chromophore
à l'aide de la loi de Beer-Lambert modi�ée (voir paragraphe 2.4). Pour le calcul de ces deux valeurs,
deux chemins optiques sont utilisés :

� Le chemin optique calculé pour le modèle A (pas de considération des inhomogénéités des
propriétés optiques)

� Le chemin optique du modèle B (respectivement C) mesuré à la position dvs (considération des
inhomogénéités des propriétés optiques).

Par la suite, deux modélisations de l'activité cérébrale ont été utilisées. La première modélisation
consiste en des variations de concentration de l'hémoglobine oxygénée et désoxygénée identiques
dans la matière et dans l'artère : �CHbO2

= 5�Mol:L�1 et �CHb = �3:75�Mol:L�1. Cependant,
�CoxCCO = 0:5�Mol:L�1 dans la matière grise et �CoxCCO = 0�Mol:L�1 dans l'artère.
Les variations de concentration utilisées pour la deuxième modélisation de l'activité cérébrale
sont dé�nies dans le tableau 7.1, soit �CHbO2

= 5�Mol:L�1, �CHb = �3:75�Mol:L�1 et
�CoxCCO = 0:5�Mol:L�1 pour la matière grise et �CHbO2

= 178�Mol:L�1, �CHb = 0�Mol:L�1 et
�CoxCCO = 0�Mol:L�1 pour l'artère.

Pour la première modélisation de l'activité cérébrale, les erreurs de quanti�cation E associées à
l'e�et du volume partiel sont représentées sur la Fig. 7.12. Les courbes en traits pleins désignent
les erreurs de quanti�cation simulées sans considération des inhomogénéités des propriétés optiques.
Les courbes en traits pointillés désignent les erreurs de quanti�cation simulées avec considération des
inhomogénéités des propriétés optiques.

Figure 7.12 � Erreurs de quanti�cation E (en %) liées à l'e�et du volume partiel calculées pour les
modèles B (courbes rouges) et C (courbes bleues) avec la première modélisation de l'activité cérébrale.
Pour les courbes en traits pleins, les inhomogénéités des propriétés optiques ne sont pas considérées et
le sont pour les courbes en traits pointillés.
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Lorsque les inhomogénéités des propriétés optiques ne sont pas considérées, les erreurs de
quanti�cation de �CHbO2

du modèle B varient de 18:8% (pour dvs = 0mm) à 2% (pour dvs = 15mm).
Celles de �CHb varient de 23:1% (pour dvs = 0mm) à 2:4% (pour dvs = 15mm) et celles de �CoxCCO
varient de 35:4% (pour dvs = 1mm) à 3:2% (pour dvs = 15mm). Lorsque que les inhomogénéités des
propriétés optiques sont considérées, E�CHbO2

, E�CHb et E�CHb ont respectivement des moyennes de
0:9%, 1:2% et 1:9%. Lorsque les inhomogénéités des propriétés optiques ne sont pas considérées, les
erreurs de quanti�cation de �CHbO2

du modèle C varient de 28:3% (pour dvs = 0mm) à 2% (pour
dvs = 15mm). Celles de �CHb varient de 31:3% (pour dvs = 0mm) à 2:4% (pour dvs = 15mm)
et celles de �CoxCCO varient de 45% (pour dvs = 0mm) à 3:2% (pour dvs = 15mm). Lorsque
que les inhomogénéités des propriétés optiques sont considérées, E�CHbO2

, E�CHb et E�CoxCCO

ont respectivement des moyennes de 0:9%, 1:1% et 2:1%. Les erreurs de quanti�cations deviennent
équivalentes avec et sans considération des inhomogénéités des propriétés optiques lorsque l'on se
situe su�samment loin de l'artère (dvs � 15mm). En e�et, à partir de cette distance, l'artère n'a plus
d'in�uence sur la propagation de la lumière.

Pour la deuxième modélisation de l'activité cérébrale, les erreurs de quanti�cation E associées
à l'e�et du volume partiel sont représentées sur la Fig. 7.13. Les courbes en traits pleins désignent
les erreurs de quanti�cation simulées sans considération des inhomogénéités des propriétés optiques.
Les courbes en traits pointillés désignent les erreurs de quanti�cation simulées avec considération des
inhomogénéités des propriétés optiques.

Figure 7.13 � Erreurs de quanti�cation E (en %) liées à l'e�et du volume partiel calculées pour les
modèles B (courbes rouges) et C (courbes bleues) avec la deuxième modélisation de l'activité cérébrale.
Pour les courbes en traits pleins, les inhomogénéités des propriétés optiques ne sont pas considérées et
le sont pour les courbes en traits pointillés.

Pour cette deuxième modélisation de l'activité cérébrale, on remarque que la méthode proposée ne
permet pas de réduire les erreurs de quanti�cation et ceci principalement au niveau de l'artère. Lorsque
les inhomogénéités des propriétés optiques ne sont pas considérées, les erreurs de quanti�cation de
�CHbO2

du modèle B varient de 90% (pour dvs = 0mm) à 2% (pour dvs = 15mm). Celles de �CHb

varient de 59% (pour dvs = 1mm) à 2:6% (pour dvs = 15mm) et celles de �CoxCCO varient de 128%
(pour dvs = 1mm) à 3:2% (pour dvs = 15mm). Les erreurs de quanti�cation de �CHbO2

du modèle
C varient de 58% (pour dvs = 0mm) à 2% (pour dvs = 15mm). Celles de �CHb varient de 80% (pour
dvs = 0mm) à 2:6% (pour dvs = 15mm) et celles de �CoxCCO varient de 93% (pour dvs = 0mm) à
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3:2% (pour dvs = 15mm). Lorsque les inhomogénéités des propriétés optiques sont considérées, les
erreurs de quanti�cation de �CHbO2

du modèle B varient de 88% (pour dvs = 0mm) à 2% (pour
dvs = 15mm). Celles de �CHb varient de 50% (pour dvs = 1mm) à 2:6% (pour dvs = 15mm) et
celles de �CoxCCO varient de 214% (pour dvs = 1mm) à 3:2% (pour dvs = 15mm). Les erreurs de
quanti�cation de �CHbO2

du modèle C varient de 117% (pour dvs = 0mm) à 2% (pour dvs = 15mm).
Celles de �CHb varient de 67% (pour dvs = 0mm) à 2:6% (pour dvs = 15mm) et celles de �CoxCCO
varient de 215% (pour dvs = 0mm) à 3:2% (pour dvs = 15mm).

Jusqu'à une distance de 6mm de l'artère, on remarque que le chemin optique simulé pour un volume
de matière grise homogène permet une meilleure réduction des erreurs de quanti�cation en �CHbO2

et �CoxCCO que les chemins optiques choisis à l'échelle du pixel. Au-delà de cette distance, le chemin
optique prenant en compte les inhomogénéités des propriétés optiques permet une réduction des
erreurs de quanti�cation en �CHbO2

et �CoxCCO. En revanche, les erreurs de quanti�cation en �CHb

sont plus faibles lorsque les inhomogénéités des propriétés optiques sont considérées que lorsqu'elles
ne le sont pas. La méthode proposée ne semble donc pas être e�cace lorsque d'importantes variations
de concentration surviennent dans les tissus. Ceci semble être directement lié à la non-linéarité de la
loi de Beer-modi�ée pour de fortes variations du coe�cient d'absorption.

Nous avons démontré quantitativement grâce à ces simulations, que l'utilisation d'un chemin
optique moyen judicieusement choisi permet de réduire les erreurs de quanti�cation associées à l'e�et
du volume partiel lorsque le tissu est sujet à de faibles variations de concentration. Cette méthode est
pour l'instant limitée à l'utilisation de deux types de tissu (vaisseaux sanguins enfouis et surfaciques).
En réalité, les tissus biologiques sont constitués par un assemblage de plusieurs vaisseaux sanguins
de diamètre, de profondeur et d'orientation di�érents. Ainsi, dans une application réelle, la présente
méthode ne corrigera pas pleinement les erreurs de quanti�cation liées à l'e�et du volume partiel. Une
perspective d'évolution de cette méthode serait de modéliser un volume de tissu en trois dimensions à
partir du tissu imagé en deux dimensions. Pour cela, la méthode de simulations Monte Carlo introduite
par Giannoni et al. [157] pourrait être utilisée.
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Chapitre 8

Modèles de détection

Les deux applications visées dans le cadre de cette thèse n'ont pas le même objectif de détection.
D'une part, la neuroimagerie fonctionnelle a pour but l'identi�cation de zones fonctionnelles
cérébrales, voir chapitre 3. D'autre part, l'exploration endoscopique a pour but l'identi�cation de
zones tissulaires pathologiques (tumeurs ou in�ammations), voir chapitre 4. Ces deux applications
cliniques et précliniques se regroupent sur le suivi de biomarqueurs autour d'un même chromophore :
l'hémoglobine.

En pratique, les mêmes modèles de détection ne peuvent pas être utilisés pour ces deux applications.
En neuroimagerie fonctionnelle, une analyse du pro�l temporel du spectre de ré�ectance acquis par la
caméra est réalisée. Ceci revient à véri�er pour chaque pixel de la caméra si une variation temporelle
caractéristique des variations de concentration de l'hémoglobine peut être associée à la réponse
hémodynamique induite par une action physiologique du patient. Comme un suivi temporel des
variations de concentration est réalisé, le support de prise d'images est statique et le mouvement du
cerveau du patient doit être compensé (voir paragraphe 6.1.2). Ainsi, la lumière récoltée par chaque
pixel correspond bien à la même portion de tissu tout au long de l'acquisition.

En endoscopie, le praticien explore de très longues cavités. Par exemple, chez l'homme, le
côlon mesure environ 1:5m de long et l'intestin 8m de long. Le praticien a donc besoin d'obtenir
instantanément des informations sur la pathologie du tissu avec une très haute dé�nition d'image.
Comme l'endoscope est déplacé dans la cavité, la lumière collectée par l'endoscope ne correspond pas
à la même portion de tissu tout au long de l'acquisition. A�n de répondre aux besoins du praticien,
l'identi�cation des tissus fortement perfusés (tumeurs ou in�ammations) doit être réalisée pour chaque
image acquise.

Dans ce chapitre, di�érents modèles de quanti�cation de biomarqueurs sont présentés. Des
représentations semi-quantitatives, quantitatives et statistiques seront introduites. À noter que ces
modèles ne sont appliqués qu'après avoir e�ectué les étapes de pré-traitements, voir chapitre 6.

8.1 Détection fonctionnelle

L'identi�cation des zones fonctionnelles cérébrales est réalisée par l'étude des variations temporelles
des variations de concentration de biomarqueurs : l'hémoglobine oxygénée (HbO2), l'hémoglobine
désoxygénée (Hb) et l'état d'oxydoréduction du cytochrome-c-oxydase (oxCCO). Pour quanti�er les
variations de concentration de ces biomarqueurs, la loi de Beer-Lambert modi�ée est utilisée, voir
paragraphe 2.4. Dans l'Eq. (2.24), les variations d'absorbance de la lumière collectée pour chaque pixel
de la caméra et pour chaque canal spectral sont calculées pour chaque nouvelle image acquise à l'instant
t :

�Ai(t; x; y) = log10

 
IRefi (x; y)

Ii(x; y; t)

!
; (8.1)

122



avec IRefi (x; y) l'intensité de référence mesurée à la position (x; y) du canal spectral i telle que :

IRefi (x; y) =

PN2

t=N1
Ii(t; x; y)

N2 �N1
: (8.2)

Il s'agit d'une image résultant de la moyenne temporelle de (N2 � N1) images, calculée durant
une phase de repos du patient, préalable à la phase d'activation fonctionnelle provoquée. N1 et N2

désignent les indices temporels de la première période de repos du patient, voir Fig. 8.1. Les variations
d'absorbance mesurées à l'Eq. (8.1) sont ensuite injectées dans l'Eq. (2.26). La matrice E est dé�nie
telle que :

Ei;n =

Z �max

�min

�n(�):Di(�):S(�):L(�):d�: (8.3)

n désigne le chromophore HbO2, Hb ou oxCCO. �n est le coe�cient d'extinction molaire du
chromophore n (en cm�1:Mol�1:L). Di est la sensibilité spectrale du canal spectral i de la caméra
RGB ou hyperspectrale (voir paragraphe 5.1.3), S est le spectre d'illumination de la source de lumière
blanche et [�min;�max] désigne la gamme spectrale considérée qui dépend des longueurs d'onde
minimum et maximum acquises par les caméras. Le terme Di:S est normalisé par son intégrale sur la
plage spectrale considérée (

R �max
�min

Di(�):S(�)d� = 1). En e�et, le terme Di(�):S(�) désigne la densité
de probabilité qu'un photon émis à la longueur d'onde � soit détecté par la caméra. Pour la caméra
couleur, trois canaux spectraux sont utilisés (rouge, vert et bleu), voir paragraphe 5.1.3.1. Pour la
caméra hyperspectrale, 25 canaux spectraux peuvent être utilisés, voir paragraphe 5.1.3.2. Le choix
optimal des canaux spectraux de la caméra hyperspectrale pour minimiser les erreurs de quanti�cation
sera traité au chapitre 9.

Une fois la matrice E calculée, les variations de concentration de HbO2, Hb et oxCCO
sont déterminées à l'aide de l'Eq. (2.26) pour chaque pixel de la caméra et pour chaque
image acquise au temps t. On obtient ainsi les variables suivantes : �CHbO2

(t; x; y),
�CHb(t; x; y) et �CoxCCO(t; x; y). La variation du volume sanguin (ou de l'hémoglobine totale)
�CHbT (t; x; y) = �CHbO2

(t; x; y) + �CHb(t; x; y) peut également être calculée. Culver et al. [158]
ont d'ailleurs montré que �CHbT permet le calcul de cartes d'activation à une résolution spatiale
plus précise que �CHb. Ce résultat est intéressant, car les variations de concentration en Hb sont
généralement utilisées par la communauté fNIRS pour le calcul de cartes d'activation du fait de
ses propriétés paramagnétiques permettant un lien étroit avec le signal Bold acquis en IRMf. Des
systèmes de déconvolution à trois chromophores (HbO2, Hb et oxCCO) ou à deux chromophores
(HbO2 et Hb) peuvent être considérés. Le choix du type de système sera discuté dans le chapitre 9.

Le calcul des variations de concentration dépend du chemin optique moyen parcouru par les
photons dans le tissu. Une attribution du chemin optique à l'échelle du pixel (voir paragraphe 7.5.2)
est utilisée. Cette étape permet de minimiser les erreurs de quanti�cation liées à l'e�et du volume
partiel de la loi de Beer-Lambert modi�ée.

Dans les acquisitions réalisées au bloc opératoire, la zone motrice ou sensorielle de la main du patient
ont été testées. Plus d'informations sur les patients sont données dans le tableau 3.2. Le paradigme
expérimental était le suivant : le patient était au repos pendant T secondes, la zone fonctionnelle
était ensuite stimulée pendant T secondes puis le patient revenait dans un état de repos pendant
T secondes. Ce paradigme peut être répété plusieurs fois. Dans nos acquisitions T = 30s pour une
seule exécution du paradigme expérimental et T = 20s pour deux exécutions successives du paradigme
expérimental, voir tableau 3.2. Le repos est une notion relative, en e�et le repos physiologique complet
ne peut être atteint théoriquement qu'en cas d'arrêt du fonctionnement du cerveau. Dans notre étude,
le repos signi�e que les zones fonctionnelles étudiées (motricité et sensibilité de la main) n'étaient pas
stimulées. La stimulation de la zone fonctionnelle motrice a été réalisée par le mouvement de main
du patient (mouvement réalisé volontairement par le patient ou e�ectué par une personne externe).
Plus précisément, ce mouvement est une ouverture et fermeture de la main répétée à une fréquence
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de � 1Hz. La stimulation de la zone sensorielle a été réalisée par une caresse de la main du patient à
l'aide d'une brosse chirurgicale à une fréquence de � 1Hz.

Figure 8.1 � Paradigme expérimental. Chaque période de repos et de stimulation ont une durée de T
secondes.

8.1.1 Représentations quantitatives

Pour chaque image acquise, les variations de concentration en HbO2, Hb et oxCCO peuvent être
mesurées pour chaque pixel de caméra. Deux types de représentations quantitatives sont envisagés.

La première représentation est la création d'une vidéo des variations de concentration pour
chaque image acquise. Pichette et al. [78] ont d'ailleurs utilisé cette représentation pour le suivi de
l'hémodynamique cérébrale à la suite d'une crise d'épilepsie d'un patient. On retrouve également cette
représentation dans les travaux de Bouchard et al. [86] pour le suivi des variations de concentration de
l'hémoglobine oxygénée et désoxygénée dans la matière grise et le réseau vasculaire après stimulation
électrique du cortex somatosensoriel d'un modèle murin.

La deuxième représentation consiste à a�cher l'image des variations de concentration du
chromophore n moyennées sur la période de stimulation, voir Fig. 8.1. Dans le cas où S périodes
de stimulation sont répétées, S images sont obtenues pour chaque chromophore. En prenant l'exemple
du paradigme expérimental représenté à la Fig. 8.1, l'image des variations de concentration du
chromophore n moyennées sur la première période d'activation est calculée telle que :

�C1
n(x; y) =

�Cn(t; x; y)

N2 �N1
: (8.4)

Cette représentation a été utilisée dans l'article publié dans la revue Neurophotonics [88] ainsi que
dans deux proceedings [90, 91].

8.1.2 Identi�cation des zones fonctionnelles

Dans la littérature scienti�que, l'identi�cation des zones fonctionnelles cérébrales est réalisée
en comparant le pro�l des variations de concentration de HbO2 ou Hb ou HbT aux réponses
hémodynamiques théoriques à la suite d'un stimulus physiologique, voir Fig. 8.2.

La réponse hémodynamique attendue est obtenue en convoluant la réponse hémodynamique
impulsionnelle, voir Fig. 3.1 à la fonction représentant les événements physiologiques du patient
(graphique binaire d'alternance des phases de repos et de stimulation), voir Fig. 8.1. Nous faisons
l'hypothèse ici que les allures des réponses théoriques de l'hémoglobine oxygénée et désoxygénée
sont opposées. Cette approximation est bien entendue sujette à caution, voir paragraphe 3.1.1.
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Figure 8.2 � Exemple de réponse théorique en �CHbO2
, �CHb, �CHbT et �CoxCCO à la suite d'un

stimulus physiologique. Les rectangles bleus désignent les périodes de stimulation.

La réponse métabolique attendue est obtenue en convoluant la réponse métabolique impulsionnelle
(voir paragraphe 3.1.2) à la fonction représentant les événements physiologiques du patient, voir
Fig. 8.1. La réponse théorique métabolique doit cependant être utilisée avec précaution, car celle-
ci a été dé�nie par Wobst et al. dans le cas d'une stimulation du cortex visuel primaire et secondaire
[63]. À ma connaissance, il n'y a pas eu d'autres travaux sur une dé�nition mathématique de la
réponse impulsionnelle métabolique. Les amplitudes des réponses théoriques de �CHbO2

, �CHb et
�CoxCCO (voir Fig. 8.2) correspondent à celles que l'on retrouve dans la littérature scienti�que. A�n
de rendre plus robuste la méthode, ces réponses hémodynamiques et métaboliques théoriques devraient
être mesurées. Par exemple, les variations de concentration de l'hémoglobine oxygénée, désoxygénée,
d'hémoglobine totale et d'oxCCO pourraient être mesurées à la suite d'une stimulation électrique d'un
neurone d'un modèle murin, et ceci à di�érents endroits du cortex (capillaires et matière grise). Il est
cependant possible que les réponses hémodynamiques et métaboliques mesurées chez un modèle murin
di�èrent de celles mesurées chez l'homme. De plus, il a été montré que les réponses hémodynamiques
évoluent avec l'âge [59] et sont fortement impactées par le développement de tumeurs [159]. Cette
piste d'amélioration doit ainsi être considérée avec précaution, car les réponses hémodynamiques et
métaboliques sont fortement dépendantes du patient.

8.1.2.1 Corrélation

La représentation la plus simple consiste à a�cher le coe�cient de corrélation de Pearson
pour chaque pixel des images acquises entre le pro�l temporel de variations de concentration du
chromophore n (HbO2, Hb, HbT ou oxCCO) et la réponse théorique attendue à la suite d'un
événement physiologique, voir Fig. 8.2. Cette représentation est facile à implémenter, mais ne permet
pas d'identi�er de façon binaire si une zone cérébrale est activée ou non à la suite du stimulus
physiologique. Certes, le coe�cient de corrélation de Pearson met en évidence la force d'association
linéaire entre les mesures de variations de concentration et les pro�ls théoriques, mais, sans tests
statistiques, il est di�cile de dé�nir un seuil de corrélation permettant une détection binaire de
l'activité cérébrale.

Dans notre étude, les cartes fonctionnelles doivent être délivrées pendant l'opération chirurgicale.
L'identi�cation des zones fonctionnelles doit être rapide (cette notion sera traitée au chapitre 12.1)
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et la plus claire possible a�n de guider le neurochirurgien pendant l'opération. Une représentation
binaire de l'activité cérébrale semble la plus appropriée. De plus, les neurochirurgiens sont habitués
aux cartographies fonctionnelles délivrées par le logiciel SPM (voir Fig. 3.8) qui permettent une
identi�cation binaire de l'activité cérébrale. Trois modèles fonctionnels ont été développés permettant
une identi�cation binaire de l'activation cérébrale à la suite d'une stimulation physiologique.

8.1.2.2 Modèle fonctionnel par groupement de pixels

Nous avons dé�ni deux modèles qui reposent sur l'utilisation de zones d'intérêt (groupement de
pixels) pour lesquelles plusieurs tests statistiques sont exécutées. Ces zones d'intérêt sont dé�nies par
le quadrillage vert de la Fig. 8.3 (la largeur du carré peut être modi�ée par l'utilisateur). Pour le
premier modèle par groupement de pixels (modèle fonctionnel par groupement de pixels avec zone de
référence), les données calculées pour une zone d'intérêt sont comparées à celles calculées pour une zone
de référence. Pour le deuxième modèle par groupement de pixels (modèle fonctionnel par groupement
de pixels sans zone de référence), les données calculées pour une zone d'intérêt sont comparées à des
valeurs théoriques.

Figure 8.3 � Zones d'intérêt (représentées par un quadrillage vert) utilisées par le modèle fonctionnel
par groupement de pixels (carrés de 11 pixels de côté).

Pour chaque zone d'intérêt j, plusieurs variables sont calculées : < �Ci
n >j et < rn >j .

< x >j désigne la valeur de la variable x moyennée sur la surface de la zone d'intérêt j. La variable
�Ci

n est mesurée pour chaque pixel de l'image et représente les variations de concentration du
chromophore n moyennées pendant la période de stimulation i, voir Eq. (8.4). La variable rn est
également calculée pour chaque pixel de l'image et représente le coe�cient de corrélation de Pearson
calculé entre le pro�l temporel des variations de concentration du chromophore n et la réponse
théorique attendue, voir Fig. 8.2.

Les modèles fonctionnels reposent sur un problème statistique de comparaisons multiples. Les
hypothèses statistiques H0, H1 et H2 sont considérées :

H0(x) =

(
1; si x 6= xRef

0; sinon.
(8.5)

H1(x) =

(
1; si x > xRef

0; sinon.
(8.6)
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H2(x) =

(
1; si x < xRef

0; sinon.
(8.7)

Dans les hypothèses statistiques H0, H1 et H2, xRef représente la valeur de référence de la variable
x. x désigne les variables : < �Ci

HbO2
>, < �Ci

Hb >,

< �Ci
oxCCO >, < rHbO2

>, < rHb > et < roxCCO >.

8.1.2.2.1 Modèle fonctionnel par groupement de pixels avec zone de référence Lorsque
ce modèle est utilisé, une zone de référence est manuellement choisie permettant le calcul des
di�érentes variables de référence xRef utilisées dans les hypothèses statistiques.

Pour chaque zone d'intérêt (voir Fig. 8.3), un indicateur binaire de l'activité cérébrale (état 1 ou
0) est déterminé selon le résultat d'une combinaison de tests statistiques. Pour cela, on commence
par calculer la moyenne temporelle des variations de concentration des di�érents chromophores. Dans
la foulée, on calcule la moyenne sur l'ensemble des pixels de la zone de référence Ref , ce qui fournit
une référence pour chaque chromophore. En parallèle, les indices de corrélation des pro�ls temporels
des variation de concentration comparés aux pro�ls théoriques sont calculés. De la même façon, on
calcule la moyenne des indices de corrélation sur l'ensemble des pixels de la zone de référence Ref , ce
qui fournit une référence pour chaque chromophore. Ce processus est ensuite réutilisé pour chaque
zone d'intérêt.

Pour les N zones d'intérêt, N � 1 comparaisons statistiques sont réalisées à 5% de signi�cativité
statistique. Comme de multiples comparaisons statistiques sont e�ectuées, la correction de Bonferroni
est utilisée, voir paragraphe 3.3.3.2. Le seuil de signi�cativité statistique pour l'acceptation des
hypothèses H0, H1 ou H2 est ainsi de 5%=(N � 1). En fonction de l'acceptation des hypothèses
statistiques, l'indicateur binaire de l'activité cérébrale est �xé 1 (zone activée) ou à 0 (zone non activée).
Une zone d'intérêt Z peut être dé�nie comme activée à la suite de S stimulations physiologiques en se
basant sur l'hémodynamique et la métabolique corticale :

Z =

8><
>:
1; si 8i 2 [1;S] H0(< �Ci

HbO2
>) & H0(< �Ci

Hb >) & H0(< �Ci
oxCCO >) &

H1(< rHbO2
>) & H1(< rHb >) & H1(< roxCCO >)

0; sinon.
(8.8)

Comme la réponse métabolique théorique n'a pas été mathématiquement dé�nie pour toutes les
régions du cortex, la condition suivante peut également être considérée :

Z =

8><
>:
1; si 8i 2 [1;S] H0(< �Ci

HbO2
>) & H0(< �Ci

Hb >) & H0(< �Ci
oxCCO >) &

H1(< rHbO2
>) & H1(< rHb >)

0; sinon.
(8.9)

La zone Z peut également être dé�nie comme activée à la suite de S stimulations physiologiques
en ne se basant que sur l'hémodynamique corticale :

Z =

8><
>:
1; si 8i 2 [1;S] H0(< �Ci

HbO2
>) & H0(< �Ci

Hb >) &

H1(< rHbO2
>) & H1(< rHb >)

0; sinon.

(8.10)

Dans les Eqs. (8.8), (8.9) et (8.10), le symbole & désigne l'opérateur du "et logique". La dé�nition
de l'activité fonctionnelle de la zone d'intérêt Z peut également être dé�nie par chromophore comme
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ce qui est traditionnellement fait dans l'analyse SPM [60] :

Z =

(
1; si 8i 2 [1;S] H0(< �Ci

n >) & H1(< rn >)

0; sinon.
(8.11)

8.1.2.2.2 Modèle fonctionnel par groupement de pixels sans zone de référence De la
même façon que pour le modèle présenté au paragraphe précédent, un indicateur binaire de l'activité
cérébrale (état 1 ou 0) est déterminé selon le résultat d'une combinaison de tests statistiques pour
chaque zone d'intérêt (voir Fig. 8.3). La di�érence est que pour le modèle fonctionnel par groupement
de pixels sans zone de référence, les variables calculées pour chaque zone sont comparées à des
variables de référence xRef . Ces variables de références sont des valeurs théoriques dé�nies pour chaque
chromophore n :

< �Ci
n >Ref= ���Ci;theo

n (8.12)

et

< rn >Ref= 0: (8.13)

�Ci;theo
n désigne les variations de concentration moyennées pendant la période de stimulation i de

la courbe théorique du chromophore n, voir Fig. 8.2. Le facteur � 2 [0; 1] est un critère de sévérité
du modèle (plus � est proche de 1, plus le modèle est sévère). A�n d'expliciter l'utilité du critère
de sévérité �, un exemple peut être donné pour la valeur x = < �C1

HbO2
> mesurée pour une

zone d'intérêt. Si alpha = 0, le T-test évaluera si x > 0�Mol:L�1. Si � = 1, le T-test évaluera si

x > �C1;theo
n . Dans notre étude, � = 0:25. Le critère a été volontairement dé�ni proche de 0 car les

amplitudes des réponses hémodynamiques et métaboliques théoriques (voir Fig. 8.2) sont dépendantes
du patient et de la proportion des capillaires dans la matière grise.

Pour N zones d'intérêt, N T-tests évaluent de façon successives les hypothèses H1 et H2 à
5% de signi�cativité statistique. Comme de multiples comparaisons statistiques sont e�ectuées, la
correction de Bonferroni est utilisée, voir paragraphe 3.3.3.2. Le seuil de signi�cativité statistique pour
l'acceptation des hypothèses H1 ou H2 est ainsi de 5%=N . Une zone d'intérêt Z peut être dé�nie
comme activée à la suite de S stimulations physiologiques en se basant sur l'hémodynamique et la
métabolique corticale :

Z =

8><
>:
1; si 8i 2 [1;S] H1(< �Ci

HbO2
>) & H2(< �Ci

Hb >) & H1(< �Ci
oxCCO >) &

H1(< rHbO2
>) & H1(< rHb >) & H1(< roxCCO >)

0; sinon.
(8.14)

Comme la réponse métabolique théorique n'a pas été mathématiquement dé�nie pour toutes les
régions du cortex, la condition suivante peut également être considérée :

Z =

8><
>:
1; si 8i 2 [1;S] H1(< �Ci

HbO2
>) & H2(< �Ci

Hb >) & H1(< �Ci
oxCCO >) &

H1(< rHbO2
>) & H1(< rHb >)

0; sinon.
(8.15)

La zone Z peut également être dé�nie comme activée à la suite de S stimulations physiologiques
en ne se basant que sur l'hémodynamique corticale :

Z =

8><
>:
1; si 8i 2 [1;S] H1(< �Ci

HbO2
>) & H2(< �Ci

Hb >) &

H1(< rHbO2
>) & H1(< rHb >)

0; sinon.

(8.16)
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Dans les Eqs. (8.14), (8.15) et (8.16), le symbole & désigne l'opérateur du "et logique". La dé�nition
de l'activité fonctionnelle de la zone d'intérêt Z peut également être dé�nie par chromophore comme
ce qui est traditionnellement fait dans l'analyse SPM [60] :

Z =

(
1; si 8i 2 [1;S] Hn(< �Ci

n >) & H1(< rn >)

0; sinon.
(8.17)

L'hypothèse statistique Hn désigne l'hypothèse H1 pour les chromophores HbO2 et oxCCO et H2

pour le chromophore Hb.

8.1.2.3 Modèle fonctionnel à l'échelle du pixel

Le deuxième modèle que nous avons dé�ni repose sur la dé�nition binaire de l'activité cérébrale pour
chaque pixel. Pour chaque chromophore n, deux analyses statistiques sont successivement exécutées.

La première analyse statistique repose sur un modèle linéaire général qui permet de tester pour
chaque pixel de l'image l'association linéaire entre les pro�ls temporels de �Cn mesurés et théoriques,
voir paragraphe. 3.3.3.1. Cette analyse correspond aux traitements statistiques du logiciel SPM [60].
Pour chaque pixel à la position (x; y) de l'image, une valeur de statistique t est obtenue (voir Eq. (3.5)).
Cette valeur est calculée en évaluant l'hypothèse nulle, c'est-à-dire que le cortex à la position (x; y) de
l'image n'est pas activé, autrement dit, qu'il n'y a pas d'association linéaire entre les pro�ls temporels
de �Cn mesurés et théoriques. La matrice de statistique t est ensuite convertie en statistique z puis
seuillée de façon à ne sélectionner que les pixels qui rejettent l'hypothèse nulle à 5% de signi�cativité
statistique. Ce seuil statistique est dé�ni par la théorie des champs aléatoires Gaussiens. La procédure
de seuillage est explicitée dans le paragraphe 3.3.3.2. Le seuil statistique ne dépend que du nombre
de resels dé�ni dans l'image, qui lui est fonction de la largeur à mi-hauteur du noyau Gaussien utilisé
pour lisser la matrice de statistique, voir Fig. 8.4.

Figure 8.4 � Seuils de statistiques z exprimés en fonction du nombre de resels.

L'analyse statistique associée au modèle linéaire général teste pour chaque pixel de l'image la
force d'association linéaire entre les pro�ls temporels de �Cn mesurés et théoriques. En fNIRS,
l'analyse statistique associée au modèle linéaire général est réalisée par chromophore mais les di�érences
d'amplitude entre les pro�ls de �Cn mesurés et théoriques ne sont pas testées [60, 98]. A�n de rendre
l'identi�cation des zones fonctionnelles plus robustes, nous proposons de comparer statistiquement les
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variations de concentration du chromophore n moyennées pendant la période de stimulation i (�Ci
n)

aux valeurs de références. Ces comparaisons sont e�ectuées à l'aide de T-tests par l'évaluation de
l'hypothèses H1 pour les chromophores HbO2 et oxCCO (voir (8.6)) et H2 pour le chromophore Hb
(voir (8.7)). Les valeurs de référence utilisées dans ces deux hypothèses sont dé�nies telle que :

xnRef = ���Ci;theo
n ; (8.18)

avec xnRef la valeur de référence pour le chromophore n et �Ci;theo
n les variations de concentration

moyennées pendant la période de stimulation i de la courbe théorique du chromophore n, voir Fig. 8.2.
Le facteur � 2 [0; 1] est un critère de sévérité du modèle. Dans notre étude, � = 0:25. Pour
chaque chromophore, une comparaison statistique est réalisée pour chaque pixel de l'image. Comme
de multiples comparaisons statistiques sont e�ectuées, la correction de Bonferroni est utilisée, voir
paragraphe 3.3.3.2. Le seuil de signi�cativité statistique pour l'acceptation des hypothèses H1 ou H2

est ainsi de 5%=N , avec N le nombre de pixels de l'image. Après le calcul des N tests statistiques
et seuillage des p-values associées, une image binaire Maskin est obtenue pour chaque chromophore n
et pour chaque période de stimulation i. Le bruit étant important dans les images (voir paragraphe
5.1.5) un �ltrage médian par une fenêtre de 7�7 pixels est utilisé dans le but de lisser l'image Maskin.
Pour chaque chromophore n, une image binaireMaskn est obtenue par opération de "et logique" entre
chaque image Maskin. L'image binaire �nale F est dé�nie telle que :

F = SPMHbO2
&MaskHbO2

& SPMHb &MaskHb & SPMoxCCO &MaskoxCCO (8.19)

L'image SPMn est une image binaire et correspond au résultat de l'inférence statistique obtenue
par l'analyse SPM pour le chromophore n. Comme la réponse métabolique théorique n'a pas été
mathématiquement dé�nie pour toutes les régions du cortex, la condition suivante peut également être
considérée :

F = SPMHbO2
&MaskHbO2

& SPMHb &MaskHb &MaskoxCCO (8.20)

L'identi�cation des zones fonctionnelles peut également être réalisée en ne prenant en compte que
l'hémodynamique corticale :

F = SPMHbO2
&MaskHbO2

& SPMHb &MaskHb (8.21)

L'identi�cation des zones fonctionnelles peut également être réalisée pour chaque chromophore n :

F = SPMn &Maskn (8.22)

8.2 Détection de pathologies en exploration endoscopique

Comme écrit plus haut, l'exploration endoscopique impose de fortes contraintes sur le traitement
des images. Comme le tissu imagé n'est pas statique du fait du déplacement de l'endoscope dans
la cavité, la formulation di�érentielle de la loi de Beer-Lambert modi�ée ne peut pas être utilisée.
Comme nous l'avons mentionné dans le chapitre 4, la détection et la caractérisation de pathologies
tissulaires peuvent être réalisées avec la mesure de la saturation en oxygène des tissus. Cette mesure
requiert cependant la détermination des concentrations absolues de HbO2 et Hb dans le tissu. Dans
notre application, les sources de lumière ne sont pas modulées (fréquentiellement ou spatialement), la
mesure des concentrations absolues de l'hémoglobine n'est donc pas réalisable.

Il faut tout de même souligner l'existence de modèles reposant sur la comparaison du spectre de
ré�ectance acquis par des endoscopes NBI à des spectres simulés permettant d'estimer la saturation en
oxygène du tissu pour chaque image acquise [123], voir paragraphe 4.4.2. Nous nous appuierons sur cette
étude pour proposer un modèle de détection de zones tissulaires hypoxiques (tumeurs ou in�ammations)
et hyperoxiques (vaisseaux sanguins). Ce modèle doit cependant être utilisé avec précaution, car les
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spectres ont été simulés pour des volumes homogènes de sang qui ne correspondent pas aux tissus
biologiques possédant de grandes inhomogénéités des propriétés optiques. Il est important de souligner
que ce modèle a un objectif de détection tissulaire et non de caractérisation tissulaire. En d'autres
termes, ce modèle pourrait être utilisé a�n d'indiquer au praticien les zones tissulaires hypoxiques et
hyperoxiques par des indicateurs "semi quantitatifs". La caractérisation tissulaire pourrait ensuite être
réalisée par une analyse anatomo-pathologique par exemple.

8.2.1 Modèle de détection de zones tissulaires hypoxiques et hyperoxiques

Dans le paragraphe 7.3, les rapports d'intensité xsimu (voir Eq. (7.3)), ysimu (voir Eq. (7.4)) et
zsimu (voir Eq. (7.5)) ont été simulés. Ces quantités peuvent être comparées aux rapports d'intensité
mesurés pour chaque pixel de la caméra. On notera xmes, ymes et zmes les valeurs calculées à partir
d'une image multispectrale telles que :

xmes(x; y) =
I447nm(x; y)

Ref447nm(x; y)
:
Ref532nm(x; y)

I532nm(x; y)
; (8.23)

ymes(x; y) =
I825nm(x; y)

Ref825nm(x; y)
:
Ref793nm(x; y)

I793nm(x; y)
; (8.24)

zmes(x; y) =
I532nm(x; y)

Ref532nm(x; y)
:
Ref793nm(x; y)

I793nm(x; y)
: (8.25)

Dans les Eqs. (8.23), (8.24) et (8.25), l'intensité de chaque image spectrale Ii (I447nm, I532nm,
I793nm ou I825nm) à la position (x; y) est normalisée par rapport à une image de référence Refi
(voir paragraphe 5.2.6). Les images de référence ont été acquises pour une distance de 5mm entre la
cible de calibration blanche et l'extrémité distale de l'endoscope pour un réglage de netteté donné.
En pratique, le réglage de netteté et la distance entre le tissu biologique et l'extrémité distale de
l'endoscope évolueront avec le mouvement de l'endoscope dans la cavité. Ainsi la con�guration
matérielle utilisée pour l'acquisition des images spectrales Ii risque de ne pas correspondre à celle
utilisée pour l'acquisition des images Refi. Nous avons pu voir sur la Fig. 5.33 que l'intensité moyenne
calculée pour l'image de la cible de calibration blanche évolue quasiment de la même manière pour
chaque image spectrale en fonction de la distance entre l'extrémité distale de l'endoscope et la cible
de calibration. En revanche, le réglage de netteté impact de façon di�érente l'intensité moyenne
de chaque image spectrale. Il faut donc s'assurer de ne pas modi�er le réglage de netteté pendant
l'acquisition des données par rapport au réglage utilisé pendant la phase de calibration. Comme des
rapports d'intensité sont calculés (voir Eqs. (8.23), (8.24) et (8.25)), la di�érence de la con�guration
matérielle entre l'acquisition des images Ii et Refi aura peu d'in�uence sur la mesure. Cependant,
dans le cas où le tissu est su�samment éloigné de l'extrémité distale de l'endoscope, le niveau de signal
acquis risque d'être équivalent au plancher de bruit dans les images, ce qui rendra l'interprétation des
mesures impossible. Lorsque le niveau d'intensité est trop faible pour visualiser correctement le tissu,
les temps d'intégration utilisés (voir tableau 5.2) peuvent être multipliés par un coe�cient. Comme
des rapports d'intensité sont calculés, la modi�cation du temps d'intégration n'aura pas d'e�et sur la
mesure. En revanche, ce coe�cient multiplicateur diminuera la fréquence d'acquisition des images.

Dans le paragraphe 7.3, nous avons pu voir que la quantité zsimu (voir Eq. (7.5) et Fig. 7.7) évolue
linéairement en fonction de CHbT et que cette quantité est peu a�ectée par des variations de SatO2

et du coe�cient �. Les valeurs zmes mesurées expérimentalement (voir Eq. (8.25)) peuvent ainsi être
comparées aux valeurs zsimu simulées numériquement (voir Fig. 7.7) a�n d'estimer la concentration
en hémoglobine totale CHbT pour chaque pixel de la caméra. A�n de simpli�er la recherche de
correspondance entre les valeurs de zmes et zsimu, la dimension des valeurs de zsimu ont été réduites
en calculant la moyenne de zsimu pour chaque valeur de CHbT . Cette opération est réalisée du fait de
l'impact négligeable de la saturation en oxygène et du coe�cient � sur les valeurs de zsimu simulées pour
une valeur de CHbT donnée. Après réduction d'une dimension, le vecteur zsimu est ensuite interpolé
de façon à obtenir un rapport d'intensité pour un incrément de 1�Mol:L�1. L'équation suivante est

131



utilisée pour estimer la concentration en hémoglobine totale du tissu en comparant les valeurs zsimu

et zmes :

min
CHbT

jzsimu(CHbT )� zmesj : (8.26)

Une fois que la concentration en hémoglobine totale est estimée pour chaque pixel de la caméra

(
�

CHbT ), la saturation en oxygène (SatO2) du tissu peut ensuite être estimée en comparant les valeurs
xmes et ymes mesurées expérimentalement (voir Eqs. (8.23) et (8.24)) aux valeurs xsimu et ysimu

simulées numériquement (voir Figs. 7.5 et 7.6). Les valeurs xsimu et ysimu sont interpolées de façon à
obtenir un rapport d'intensité pour un incrément de CHbT = 1�Mol:L�1 et SatO2 = 1%. L'équation
suivante permet d'estimer la saturation en oxygène du tissu en comparant les valeurs xsimu et xmes :

min
SatO2

����xsimu(
�

CHbT ; SatO2)� xmes

���� : (8.27)

Dans l'Eq. (8.27), les variables xsimu et xmes sont majoritairement sensibles aux valeurs du
coe�cient d'absorption des couches super�cielles du tissu (jusqu'à 1mm, voir paragraphe 7.2). Ainsi,
les zones tissulaires fortement vascularisées (SatO2 � 95%) ou hypoxiques (SatO2 � 8%) enfouies
dans le tissu ne seront pas détectées. Pour pallier à cette limitation de détection en profondeur, la
saturation en oxygène du tissu peut également être estimée en comparant les valeurs ysimu et ymes :

min
SatO2

����ysimu(
�

CHbT ; SatO2)� ymes

���� : (8.28)

Dans l'Eq. (8.28), les variables ysimu et ymes sont sensibles aux valeurs du coe�cient d'absorption
des couches surfaciques et également en profondeur dans le tissu (jusqu'à 15mm, voir paragraphe 7.2).
À noter que dans les Eqs. (8.27) et (8.28), l'estimation de SatO2 est réalisée sur des matrices xsimu et
ysimu de dimension 101� 23, avec 101 le nombre de valeurs de SatO2 et 23 le nombre de coe�cient �
simulés.

D'une manière générale, la comparaison des valeurs xmes, ymes et zmes aux rapports d'intensité
simulés xsimu, ysimu et zsimu pour l'estimation de CHbT et SatO2 est à utiliser avec précaution.
D'une part, les rapports simulés ont été obtenus pour un volume de sang homogène. Les valeurs de
ces rapports risquent donc de fortement évoluer si un autre type de tissu est pris en considération.
En e�et, nous avons pu voir que les inhomogénéités optiques d'un tissu in�uencent fortement la
propagation de la lumière, et ce, majoritairement pour une illumination dans le proche infrarouge
(voir paragraphe 7.2). D'autre part, l'estimation de SatO2 est dépendante de l'estimation de CHbT , il
y a donc un risque de propagation de l'erreur dans l'estimation des paramètres.

8.2.2 Représentations

Pour l'a�chage des résultats, deux représentations ont été développées : une représentation visuelle
et une représentation paramétrique.

La représentation visuelle s'appuie sur le principe utilisé pour la formation des images fournies
par les endoscopes NBI, voir paragraphe 4.3.2. Le principe di�ère légèrement puisqu'un autre espace
colorimétrique est utilisé. Deux images sont construites dans l'espace colorimétrique HLS (Hue,
Lightness, Saturation). Il est supposé que la première image IS permet la visualisation des lésions
tissulaires (ou vaisseaux sanguins) situées en surface du tissu et que la deuxième image IP permet
la visualisation des lésions tissulaires situées un peu plus en profondeur dans le tissu. L'espace HLS
permet de représenter chaque couleur en terme de teinte (canal H), de saturation (canal S) et de
luminance (L). Pour des images codées sous 8 bits, la dynamique du canal H est dé�nie sous OpenCV
en degré de 0o à 180o. Par exemple, pour la couleur rouge, H = 0o et pour la couleur bleue, H = 120o.
Le canal S désigne la pureté des couleurs. La saturation permet par exemple de distinguer les couleurs
vives des couleurs ternes. En�n le canal L indique si une couleur est claire ou sombre (quantité de
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blanc ou de noir plus importante).

Pour l'image IS , le canal H correspond à la cartographie xmes (voir Eq. (8.23)), le canal L à
l'image normalisée I447nm

Ref447nm
et le canal S à l'image normalisée I532nm

Ref532nm
. Pour l'image IP , le canal H

correspond à la cartographie ymes (voir Eq. (8.24)), le canal L à l'image normalisée I825nm
Ref825nm

et le canal

S à l'image normalisée I793nm
Ref793nm

. L'objectif pour ces deux images est de fournir une représentation
pour laquelle le praticien peut facilement identi�er les lésions en surface (image IS) mais également
un peu plus enfouie (IP ).

La représentation paramétrique consiste à a�cher les paramètres estimés CHbT et SatO2, voir
Eqs. (8.26), (8.27) et (8.28) sous forme de fausses couleurs.

133



Chapitre 9

Détermination de la con�guration

spectrale idéale d'une caméra

hyperspectrale pour le suivi de

l'hémodynamique et de la métabolique

cérébrale

Nous avons pu voir dans le paragraphe 7.5.1 que le choix des bandes spectrales peut introduire
des erreurs de quanti�cation plus ou moins importantes lors de la déconvolution spectrale du spectre
d'absorbance. Les dispositifs hyperspectraux ont la capacité d'acquérir des images résolues spatialement
et spectralement selon un grand nombre de bandes spectrales étroites et contiguës. Cette propriété est
très intéressante pour les analyses spectroscopiques. En e�et, Matcher et al. [151] ont montré qu'un
grand nombre de bandes spectrales permet de minimiser les erreurs de quanti�cation des analyses
spectroscopiques. Cependant, l'acquisition d'un grand nombre de bandes spectrales introduit des
complications matérielles et logicielles. D'un point de vue matériel, l'acquisition d'un grand nombre
de bandes spectrales ne peut se faire que par une baisse de la résolution spatiale ou temporelle, voir
paragraphe 1.3. De plus, l'acquisition d'un grand nombre de bandes spectrales introduit également une
augmentation du temps de traitement, qui est un critère critique pour des applications cliniques ou
pré-cliniques vouées à être exécutées en temps réel. Face à ces problématiques, il est donc légitime de se
demander si toutes les bandes spectrales délivrées par un système hyperspectral sont nécessaires ? Dans
ce chapitre, nous proposerons une méthodologie pour la détermination d'une con�guration spectrale
idéale d'une caméra hyperspectrale pour le suivi de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale
du patient.

Les acquisitions des spectres de ré�ectance rétro-di�usés à la surface du cerveau du patient par
nos caméras hyperspectrales et RGB (voir paragraphe 5.1.3) seront simulées. Ces simulations ont
pour but d'identi�er les di�érentes con�gurations spectrales de la caméra hyperspectrale permettant
de minimiser les erreurs de quanti�cation. Les performances de la caméra RGB pour le suivi de
l'hémodynamique et de la métabolique corticale seront également étudiées.

Bale et al. [153] ont montré que les longueurs d'onde comprises entre 780nm et 900nm sont idéales
pour minimiser le crosstalk entre HbO2, Hb et oxCCO. Les travaux d'Ari�er et al. [154] ont également
permis l'identi�cation de huit longueurs d'onde dans cette gamme spectrale. Ces huit longueurs d'onde
ont été déterminées en minimisant les erreurs de quanti�cation mesurées par rapport à la mesure de
référence (121 longueurs d'onde entre 780n et 900nm). Nous avons pu véri�er dans le paragraphe
7.5.1 que ces deux con�gurations spectrales permettent de quanti�er �CHbO2

, �CHb et �CoxCCO
avec de faibles erreurs. Cependant, la gamme spectrale proposée par Bale et al. ainsi que les huit
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longueurs d'onde identi�ées par Ari�er et al. ne sont pas accessibles par notre caméra hyperspectrale.
Il est donc important de proposer une méthode d'identi�cation des bandes spectrales d'une caméra
hyperspectrale permettant de minimiser les erreurs de quanti�cation de l'hémodynamique et de la
métabolique corticale. De plus, les caméras RGB sont de plus en plus utilisées dans la communauté
scienti�que pour le suivi de l'hémodynamique. Cependant, il n'y a pas eu à ma connaissance d'étude
théorique sur les performances de quanti�cation associées à ces caméras.

Les travaux présentés dans ce chapitre ont été publiés sous forme d'article dans la revue Applied
Sciences (special issue : Advances in Hyperspectral and Multispectral Optical Spectroscopy and
Imaging of Tissue), voir référence [160].

9.1 Simulation de l'acquisition

Dans le chapitre 7, les spectres de ré�ectance di�use estimés pour les modèles de cerveau ont
été simulés pour une illumination idéale entre 400nm et 1000nm (densité de probabilité uniforme).
L'intensité mesurée par la caméra RGB ou hyperspectrale à la suite d'une illumination en lumière
blanche est dé�nie de la manière suivante :

Ri =

Z �max

�min

�(�):Di(�):S(�):d�; (9.1)

avec Ri l'intensité mesurée par le canal spectral i de la caméra hyperspectrale. La caméra RGB
possède 3 canaux spectraux (R, G et B) et la caméra hyperspectrale 25 canaux. � désigne le spectre
de ré�ectance di�use simulé par des méthodes Monte Carlo, voir chapitre 7. Di désigne la sensibilité
spectrale du canal i de la caméra et S le spectre de la source de lumière blanche. Deux con�gurations
de la caméra hyperspectrale peuvent être envisagées : avec et sans correction spectrale, voir paragraphe
5.1.3.2.1. �min et �max désignent les intervalles spectraux des sensibilités spectrales des caméras. Pour
la caméra RGB : �min = 400nm et �max = 700nm et pour la caméra hyperspectrale �min = 675nm
et �max = 975nm. Le terme Di:S est normalisé par son intégrale (

R
Di(�):S(�):d� = 1) de façon à

calculer une densité de probabilité : probabilité qu'un photon émit à la longueur d'onde � soit détecté
par la caméra.

La loi de Beer-Lambert modi�ée a été utilisée (voir paragraphe 8.1) pour déconvoluer le spectre
d'absorbance acquis par la caméra RGB et la caméra hyperspectrale. La variation d'absorbance acquis
par le canal spectral i de la caméra (RGB ou hyperspectrale) est dé�nie telle que :

�Ai = log10

�
RNonActive
i

RActive
i

�
; (9.2)

avec �Ai la variation d'absorbance mesurée par le canal spectral i de la caméra, RNonActive
i et

RNonActive
i désignent respectivement les intensités mesurées par le canal spectral i de la matière grise

non activée et activée (voir paragraphe 7.1).

9.2 Con�guration spectrale idéale de la caméra hyperspectrale

Le principe de la méthode repose sur l'évaluation des erreurs de quanti�cation pour toutes les
con�gurations possibles de la caméra hyperspectrale pour la déconvolution de deux chromophores
(HbO2 etHb) ou de trois chromophores (HbO2,Hb et oxCCO). Pour un système à deux chromophores,
N2C bandes spectrales peuvent être utilisées (N2C 2 [2; 25]). Pour chaque groupe de bandes spectrales,
le nombre de possibilités P2C est égal à :

8N2C 2 [2; 25] P2C =
25 !

(25�N2C) !�N2C !
(9.3)
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Pour un système à trois chromophores, N3C bandes spectrales peuvent être utilisées (N3C 2 [3; 25]).
Pour chaque groupe de bandes spectrales, le nombre de possibilités P3C est égal à :

8N 2 [3; 25] P3C =
25 !

(25�N3C) !�N3C !
(9.4)

Les erreurs de quanti�cation (en valeurs absolues) sont exprimées en pourcentage et décrivent
l'écart entre les variations de concentration mesurées et les variations de concentration attendues (voir
tableau 7.1) :

E�Cn(N; p) =

�����CAttendue
n ��CEstimee

n (N; p)

�CAttendue
n

����� 100: (9.5)

N désigne le nombre de bandes spectrales utilisées, N = N2C pour un système à deux chromophores
et N = N3C pour un système à trois chromophores. E�Cn(N; p) représente l'erreur de quanti�cation
pour le chromophore n mesurée pour N bandes spectrales avec la combinaison p (p 2 [1;P2C ] pour
un système à deux chromophores et p 2 [1;P3C ] pour un système à trois chromophores). �CAttendue

n

désigne la variation de concentration attendue du chromophore n, voir tableau 7.1 (�CAttendue
HbO2

=

5�Mol:L�1, �CAttendue
Hb = �3:75�Mol:L�1 et �CAttendue

oxCCO = 0:5�Mol:L�1). �CEstimee
n (N; p)

représente la variation de concentration mesurée pour N bandes spectrales avec la combinaison p.

9.2.1 Robustesse de la quanti�cation

Dans le but d'évaluer la robustesse de la quanti�cation, du bruit Gaussien de moyenne nulle a été
ajouté aux quantités simulées :

� Ajout de bruit Monte Carlo sur le spectre de ré�ectance
� Ajout de bruit Monte Carlo sur le chemin optique moyen
� Ajout de bruit sur les intensités simulées avec la caméra RGB et la caméra hyperspectrale
Le bruit Gaussien ajouté aux quantités simulées est dé�ni par une distribution normale de moyenne

nulle et d'écart type �� dont le détail du calcul est donné au paragraphe 7.4. Le bruit Gaussien ajouté
aux intensités simulées avec les deux caméras est dé�ni par une distribution normale de moyenne nulle
et d'écart type �i :

�i =

R �max
�min

�(�)S(�):Di(�):d�

SNRi
; (9.6)

avec SNRi le rapport signal à bruit du canal spectral i de la caméra, voir Fig. 5.15 et � le spectre
de ré�ectance di�use moyen, voir paragraphe 7.4.

Pour les deux systèmes de déconvolution (systèmes à deux et trois chromophores), les mesures des
erreurs de quanti�cation obtenues pourN bandes spectrales sont répétées 103 pour chaque combinaison
p, voir Eq. (9.5). Ceci permet l'extraction d'une moyenne et d'un écart type des erreurs de quanti�cation
pour chaque combinaison spectrale.

9.2.2 Identi�cation des bandes spectrales idéales

Pour chaque groupe de N bandes spectrales (N2C ou N3C), la con�guration idéale de la caméra
hyperspectrale parmi les P possibilités (P2C , voir Eq. (9.3) ou P3C , voir Eq. (9.4)) est déterminée par
l'équation suivante :

min
p

�q
m (E�Cn(N; p))

2
+ � (E�Cn(N; p))

2

�
: (9.7)

m et � désignent respectivement les fonctions de moyenne et d'écart type. La métrique de l'Eq. (9.7)
a été choisie dans le but d'identi�er la combinaison de N bandes spectrales qui minimise l'erreur de
quanti�cation moyenne tout en garantissant une bonne répétabilité de la mesure (faible écart type).
Cette équation permet l'identi�cation de la combinaison spectrale pNn qui est la meilleure combinaison
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spectrale de N bandes spectrales pour la déconvolution du chromophore n. Finalement, la con�guration
spectrale idéale de la caméra hyperspectrale pour la déconvolution du chromophore n est dé�nie par
l'équation suivante :

min
pNn

�q
m (E�Cn(N; p

N
n ))

2
+ � (E�Cn(N; p

N
n ))

2

�
: (9.8)

Il faut souligner que la con�guration spectrale déterminée par l'Eq. (9.8) n'est pas forcément
la même pour chaque chromophore. Cela signi�e que pour un système à deux chromophores, deux
di�érentes con�gurations peuvent être identi�ées, et que pour un système à trois chromophores, trois
di�érentes con�gurations peuvent être identi�ées.

9.2.2.1 Système à deux chromophores

Les erreurs de quanti�cation pour les meilleurs systèmes de déconvolution à deux chromophores
sont représentées sur la Fig. 9.1

Figure 9.1 � Erreurs de quanti�cation (voir Eq. (9.5)) mesurées pour �CHbO2
et �CHb avec

les meilleurs systèmes de déconvolution à deux chromophores de la caméra hyperspectrale utilisant
N2C bandes spectrales (N2C 2 [2; 25]). Les erreurs de quanti�cation moyennes sont tracées en lignes
continues et les aires de couleur représentent la gamme de dispersion des erreurs de quanti�cation. Les
lignes verticales en pointillés indiquent le nombre de bandes spectrales idéales pour la déconvolution
de chaque chromophore. Les con�gurations spectrales corrigées et non corrigées sont respectivement
représentées en vert et en rouge.

Pour les deux chromophores (HbO2 et Hb) les erreurs de quanti�cation moyennes sont importantes
lorsqu'un faible nombre de bandes spectrales est utilisé et diminuent pour un plus grand nombre de
bandes spectrales. On remarque tout de même, que lorsque les bandes spectrales ne sont pas corrigées,
les valeurs moyennes de E�CHb ne varient quasiment pas en fonction du nombre de bandes spectrales.
L'écart type des erreurs de quanti�cation sont importantes lorsqu'un faible nombre de bandes spectrales
est utilisé et diminuent pour un plus grand nombre de bandes spectrales. Les erreurs de quanti�cation
sont plus faibles lorsque les sensibilités spectrales sont corrigées que lorsqu'elles ne le sont pas.
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Pour les deux chromophores, deux con�gurations spectrales sont identi�ées. Pour la quanti�cation
de �CHbO2

, la con�guration spectrale idéale est composée de 25 bandes si la correction spectrale est
appliquée et de 23 bandes sans correction. Pour ces con�gurations, les erreurs de quanti�cation en
�CHbO2

sont égales à 17:5 % � 12:9% avec correction spectrale et 26:2 % � 16:9% sans correction.
Ces con�gurations sont représentées par des lignes verticales noires sur le spectre d'extinction molaire
de HbO2 sur la Fig. 9.2. Pour la quanti�cation de �CHb, la con�guration spectrale idéale est composée
de 23 bandes si la correction spectrale est appliquée et de 11 bandes sans correction. Pour ces
con�gurations, les erreurs de quanti�cation en �CHb sont égales à 17:6 % � 13:2% avec correction
spectrale et 51:6 % � 22:8% sans correction. Ces con�gurations sont représentées par des lignes
verticales noires sur le spectre d'extinction molaire de Hb sur la Fig. 9.2.

La méthode proposée permet d'extraire les combinaisons spectrales idéales de la caméra
hyperspectrale, voir traits verticaux noirs sur la Fig. 9.2. On remarque toutefois que les erreurs
de quanti�cation atteignent un plateau lorsque 15 bandes spectrales sont utilisées. Pour ces bandes
spectrales, l'erreur de quanti�cation est quasiment égale au minimum identi�é par la méthode. Ces
con�gurations sont très intéressantes car elles permettent de réduire le temps de traitement des images
hyperspectrales avec l'objectif d'un traitement en temps réel tout en garantissant une performance
semblable aux con�gurations idéales identi�ées par la méthode. Ces bandes spectrales sont indiquées
par des points violets sur la Fig. 9.2. Par la suite, nous utiliserons les con�gurations spectrales idéales,
identi�ées par les traits verticaux noirs de la Fig. 9.2.

Figure 9.2 � Con�guration spectrale idéale de la caméra hyperspectrale XIMEA MQ022HG-IM-
SM5X5-NIR. Les pics des bandes spectrales idéales sont représentés par des lignes verticales noires sur
les spectres d'extinction molaires des deux chromophores déconvolués. Les pics des bandes spectrales
qui minimisent l'erreur de quanti�cation et le nombre de bandes spectrales sont représentés par des
points violets.

9.2.2.2 Système à trois chromophores

Les erreurs de quanti�cation pour les meilleurs systèmes de déconvolution à trois chromophores
sont représentées sur la Fig. 9.3

Pour les trois chromophores (HbO2, Hb et oxCCO) les erreurs de quanti�cation sont importantes
lorsqu'un faible nombre de bandes spectrales est utilisé et diminuent pour un plus grand nombre de
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Figure 9.3 � Erreurs de quanti�cation (voir Eq. (9.5)) mesurées pour �CHbO2
, �CHb et �CoxCCO

avec les meilleurs systèmes de déconvolution à trois chromophores de la caméra hyperspectrale utilisant
N3C bandes spectrales (N3C 2 [3; 25]). Les erreurs de quanti�cation moyennes sont tracées en lignes
continues et les aires de couleur représentent la gamme de dispersion des erreurs de quanti�cation. Les
lignes verticales en pointillés indiquent le nombre de bandes spectrales idéales pour la déconvolution
de chaque chromophore. Les con�gurations spectrales corrigées et non corrigées sont respectivement
représentées en vert et en rouge.

bandes spectrales. Les erreurs de quanti�cation de �CHbO2
sont en moyenne 30% plus faibles lorsque

les bandes spectrales sont corrigées que lorsqu'elles ne le sont pas. Les erreurs de quanti�cation de
�CHb sont en moyenne 20% plus faibles lorsque les bandes spectrales sont corrigées que lorsqu'elles ne
le sont pas. Les erreurs de quanti�cation de �CoxCCO sont similaires avec ou sans correction spectrale.

Pour les trois chromophores, trois con�gurations spectrales sont identi�ées. Pour la quanti�cation
de �CHbO2

, la con�guration spectrale idéale est composée de 25 bandes si la correction spectrale est
appliquée et de 16 bandes sans correction. Ces con�gurations sont représentées par des lignes verticales
noires sur le spectre d'extinction molaire de HbO2 sur la Fig. 9.4. Pour ces con�gurations spectrales,
les erreurs de quanti�cation sont de 28:7% � 21:4% avec correction spectrale et 38:5% � 26:9% sans
correction spectrale. Pour la quanti�cation de �CHb, la con�guration spectrale idéale est composée de
24 bandes si la correction spectrale est appliquée et de 21 bandes sans correction. Ces con�gurations
sont représentées par des lignes verticales noires sur le spectre d'extinction molaire de Hb sur la
Fig. 9.4. Pour ces con�gurations spectrales, les erreurs de quanti�cation sont de 39% � 29:7% avec
correction spectrale et 49:7% � 36:6% sans correction spectrale. Pour la quanti�cation de �CoxCCO,
la con�guration spectrale idéale est composée de 21 bandes si la correction spectrale est appliquée
et de 25 bandes sans correction. Ces con�gurations sont représentées par des lignes verticales noires
sur le spectre d'extinction molaire de oxCCO sur la Fig. 9.4. Pour ces con�gurations spectrales, les
erreurs de quanti�cation sont de 251:1% �195:4% avec correction spectrale et 237:6% �183:1% sans
correction spectrale.

La méthode proposée permet d'extraire les combinaisons spectrales idéales de la caméra
hyperspectrale, voir traits verticaux noirs sur la Fig. 9.4. On remarque toutefois que les erreurs
de quanti�cation atteignent un plateau lorsque 15 bandes spectrales sont utilisées. Pour ces bandes
spectrales, les erreurs de quanti�cation sont quasiment égales au minimum identi�é par la méthode. Ces
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con�gurations sont très intéressantes car elles permettent de réduire le temps de traitement des images
hyperspectrales avec l'objectif d'un traitement en temps réel tout en garantissant une performance
semblable aux con�gurations idéales identi�ées par la méthode. Ces bandes spectrales sont indiquées
par des points violets sur la Fig. 9.4. Par la suite, nous utiliserons les con�gurations spectrales idéales
identi�ées par les traits verticaux noirs de la Fig. 9.4.

Figure 9.4 � Con�guration spectrale idéale de la caméra hyperspectrale XIMEA MQ022HG-IM-
SM5X5-NIR. Les pics des bandes spectrales idéales sont représentés par des lignes verticales noires sur
les spectres d'extinction molaires des trois chromophores. Les pics des bandes spectrales qui minimisent
l'erreur de quanti�cation et le nombre de bandes spectrales sont représentés par des points violets.

A�n de comparer, les bandes spectrales identi�ées par notre méthode avec celles identi�ées par
Ari�er et al. [154], les pics des bandes spectrales sont a�chés sur la Fig. 9.5. La comparaison entre
les con�gurations spectrales identi�ées par notre méthode par rapport à celles d'Ari�er et al. n'est
pas simple car notre caméra hyperspectrale n'acquiert pas exactement les mêmes longueurs d'onde.
On remarque que certaines longueurs d'onde identi�ées par notre méthode et celle d'Ari�er et al. sont
similaires (entre 780nm et 900nm). Cependant, nos systèmes de déconvolution utilisent également
d'autres longueurs d'onde inférieures à 780nm et supérieures à 900nm.

9.3 In�uence du rapport signal sur bruit sur les mesures

Le SNR des systèmes d'acquisition impacte directement la quantité de bruit dans les mesures et
l'exactitude des quantités simulées. A�n d'illustrer l'e�et du SNR sur les mesures, la moyenne et l'écart
type des erreurs de quanti�cation de �CHbO2

, �CHb et �CoxCCO (voir Eq. (9.5)) obtenus pour la
caméra RGB et les con�gurations spectrales idéales de la caméra hyperspectrale (voir Figs. 9.2 et 9.4)
sont représentés en fonction du SNR, voir Fig. 9.6 et 9.7. Pour chaque système de déconvolution, la
moyenne et l'écart type des erreurs de déconvolution sont élevés pour de faibles SNR et diminuent avec
l'augmentation du SNR. Dans les paragraphes suivants, une mesure exacte correspond à une mesure
juste (erreur de quanti�cation moyenne faible) et précise (écart type des erreurs de quanti�cation
faible).
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Figure 9.5 � Pics des bandes spectrales corrigées qui minimisent le nombre de bandes spectrales et
erreurs de quanti�cation en �CHbO2

, �CHb et �CoxCCO. Les con�gurations spectrales identi�ées par
Bale et al. [153] et Ari�er et al [154] sont également représentées.

Lorsqu'un système de déconvolution à deux chromophores est utilisé avec la caméra RGB
(SNR=10), les erreurs de quanti�cation en �CHbO2

et �CHb sont respectivement égales à
236% � 187% et 226% � 179%. Lorsque le SNR est égal à 1000 les erreurs de quanti�cation en
�CHbO2

et �CHb sont respectivement égales à 52% � 3% et 6% � 3%. Pour des valeurs élevées du
SNR, il est intéressant de remarquer que la quanti�cation de �CHbO2

n'est pas exacte (faibles valeurs
de �(EHbO2

) et fortes valeurs de m(EHbO2
)) mais que la quanti�cation de �CHb est exacte. De plus,

les erreurs de quanti�cation moyennes en �CHbO2
atteignent un plateau pour une valeur de SNR de

110. Pour la caméra hyperspectrale avec un SNR de 10, les erreurs de quanti�cation en �CHbO2
sont

de 232% � 173% lorsque les bandes spectrales sont corrigées et 259% � 193% lorsqu'elles ne le sont
pas. Les erreurs de quanti�cation en �CHb sont de 235% � 176% lorsque les bandes spectrales sont
corrigées et 267% � 201% lorsqu'elles ne le sont pas. Lorsque le SNR est égal à 1000, les erreurs de
quanti�cation en �CHbO2

sont de 8% � 6% lorsque les bandes spectrales sont corrigées et 28% � 6%
lorsqu'elles ne le sont pas. Les erreurs de quanti�cation en �CHb sont de 8% � 6% lorsque les bandes
spectrales sont corrigées et 52% � 5% lorsqu'elles ne le sont pas. Pour de fortes valeurs du SNR,
les quanti�cations de �CHbO2

et �CHb sont exactes lorsque les bandes spectrales sont corrigées et
ne sont pas exactes lorsqu'elles ne le sont pas (faibles valeurs de �(En) et fortes valeurs de m(En)).
Lorsque les bandes spectrales ne sont pas corrigées, les erreurs de quanti�cation moyennes en �CHbO2

et �CHb atteignent respectivement un plateau pour des valeurs de SNR de 200 et 110.

Lorsqu'un système de déconvolution à trois chromophores est utilisé avec la caméra RGB
(SNR=10), les erreurs de quanti�cation en �CHbO2

, �CHb et �CoxCCO sont respectivement égales
à 712% � 531%, 822% � 617% et 9427% � 7011%. Lorsque le SNR est égal à 1000 les erreurs de
quanti�cation en �CHbO2

, �CHb et �CoxCCO sont respectivement égales à 164%�10%, 138%�12%
et 1431% � 138%. Les erreurs de quanti�cation moyennes en �CHbO2

, �CHb et �CoxCCO atteignent
respectivement un plateau pour des valeurs de SNR de 110, 130 et 130. Pour des valeurs élevées
du SNR, les quanti�cations de �CHbO2

, �CHb et �CoxCCO ne sont pas exactes (faibles valeurs de
�(En) et fortes valeurs de m(En)). Pour la caméra hyperspectrale avec un SNR de 10, les erreurs
de quanti�cation en �CHbO2

sont de 345% � 267% lorsque les bandes spectrales sont corrigées et
328% �248% lorsqu'elles ne le sont pas. Les erreurs de quanti�cation en �CHb sont de 486% �379%
lorsque les bandes spectrales sont corrigées et 496% � 382% lorsqu'elles ne le sont pas. Les erreurs
de quanti�cation en �CoxCCO sont de 2908% � 2190% lorsque les bandes spectrales sont corrigées et
2951% �2201% lorsqu'elles ne le sont pas. Lorsque le SNR est égal à 1000, les erreurs de quanti�cation
en �CHbO2

sont de 10% � 8% lorsque les bandes spectrales sont corrigées et 33% � 8% lorsqu'elles
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ne le sont pas. Les erreurs de quanti�cation en �CHb sont de 14% �11% lorsque les bandes spectrales
sont corrigées et 41% �11% lorsqu'elles ne le sont pas. Les erreurs de quanti�cation en �CoxCCO sont
de 90% � 68% lorsque les bandes spectrales sont corrigées et 91 % �70 % lorsqu'elles ne le sont pas.
Pour des valeurs élevées du SNR, les quanti�cations de �CHbO2

, �CHb sont exactes avec correction
spectrale et inexactes sans correction spectrale. La quanti�cation de �CoxCCO n'est pas exacte avec
et sans correction spectrale. On peut remarquer que l'incertitude de mesure de �CoxCCO est similaire
pour toutes les valeurs du SNR avec et sans correction spectrale. Lorsque les bandes spectrales ne sont
pas corrigées, les erreurs de quanti�cation moyennes en �CHbO2

et �CHb atteignent un plateau pour
des valeurs de SNR de 200.

Figure 9.6 � Erreurs de quanti�cation moyennes de �CHbO2
(en rouge), �CHb (en bleu) et �CoxCCO

(en vert) (voir Eq. (9.5)) calculées avec la caméra RGB et les con�gurations spectrales idéales de la
caméra hyperspectrale (voir Figs. 9.2 et 9.4) en fonction du SNR. Les lignes continues ont été obtenues
avec la caméra RGB, les lignes avec des disques et des triangles ont été obtenues à l'aide de la caméra
hyperspectrale avec et sans correction spectrale. Les lignes verticales rouges, vertes et bleues indiquent
les valeurs du SNR des canaux R, G et B de la caméra RGB. Les lignes verticales noires indiquent les
valeurs du SNR des canaux spectraux de la caméra hyperspectrale.
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Figure 9.7 � Valeurs d'écart type des erreurs de quanti�cation de�CHbO2
(en rouge),�CHb (en bleu)

et �CoxCCO (en vert) (voir Eq. (9.5)) calculées avec la caméra RGB et les con�gurations spectrales
idéales de la caméra hyperspectrale (voir Figs. 9.2 et 9.4) en fonction du SNR. Les lignes continues
ont été obtenues avec la caméra RGB, les lignes avec des disques et des triangles ont été obtenues à
l'aide de la caméra hyperspectrale avec et sans correction spectrale. Les lignes verticales rouges, vertes
et bleues indiquent les valeurs du SNR des canaux R, G et B de la caméra RGB. Les lignes verticales
noires indiquent les valeurs du SNR des canaux spectraux de la caméra hyperspectrale.

9.4 Suivi de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale

Plusieurs modèles fonctionnels ont été présentés au paragraphe 8.1.2. En résumé, ceux-ci se basent
sur deux tests statistiques :

� L'association linéaire de pro�ls de variations de concentration mesurés avec les pro�ls théoriques
� La comparaison entre les valeurs de variations concentration moyennées pendant les périodes

de stimulation mesurées et théoriques
A�n d'évaluer les performances d'identi�cation des zones fonctionnelles avec la caméra RGB ou

hyperspectrale, les simulations Monte Carlo présentées au paragraphe 7.1.2 ont été utilisées. Pour
rappel, ces simulations ont permis l'estimation des spectres de ré�ectance di�use à 0:5Hz pendant 60s
(20s de repos, 20s de stimulation et 20s de repos). La loi de Beer-Lambert modi�ée a été calculée
pour chaque itération temporelle avec la caméra RGB et les con�gurations spectrales idéales de la
caméra hyperspectrale. Pour chaque itération temporelle, les mesures sont répétées 103 fois avec ajout
de bruits sur les quantités simulées (spectre de ré�ectance di�use, chemin optique moyen et intensités,
voir paragraphe 9.2.1). L'association linéaire entre chaque pro�l temporel �Cn mesuré et théorique est
quanti�ée par le coe�cient de corrélation de Pearson rn. La comparaison entre les valeurs de variations
de concentration moyennées pendant les périodes de stimulation mesurées et théoriques sont quanti�ées
par la variable Dn :

Dn = mstimu

�
�CAttendue

n ��CEstimee
n

�CAttendue
n

� 100

�
: (9.9)

La variable Dn est exprimée en pourcentage et mstimu(x) représente la moyenne de la variable x
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sur la période de stimulation.

9.4.1 Systèmes à deux chromophores

Le suivi de l'hémodynamique cérébrale a été simulé pendant la stimulation physiologique du patient
à l'aide des systèmes à deux chromophores (HbO2, Hb) des deux con�gurations spectrales de la
caméra hyperspectrale (voir Fig. 9.8) et de la caméra RGB (voir Fig. 9.9). Dans ces �gures, la loi
de Beer-Lambert modi�ée a été calculée 103 fois avec ajout de bruits sur les quantités simulées. Les
variations de concentration calculées avec les 121 longueurs d'onde comprises entre 780 et 900nm sont
représentées par des points jaunes et celles calculées avec les 8 longueurs d'onde identi�ées par Ari�er
et al. sont identi�ées par des triangles noirs. Les valeurs des variables Dn et rn calculées pour ces deux
con�gurations de référence sont résumées dans le tableau 9.1.

Table 9.1 � Écarts relatifs entre les valeurs de �Cn mesurées et théoriques (Dn, voir Eq. (9.9)) et
coe�cients de corrélation de Pearson (rn) calculés entre les pro�ls de �Cn mesurés et théoriques.

121 longueurs d'onde 8 longueurs d'onde
comprises entre 780 et 900nm identi�ées par Ari�ler et al.

DHbO2
en % 12:5 13:4

DHb en % �34:1 �31:7
rHbO2

0:99 0:99
rHb 0:99 0:99

Pour ces con�gurations de référence, les valeurs Dn, voir Eq. (9.9) sont relativement importantes,
ce qui se traduit par une mauvaise déconvolution du spectre d'absorbance par les spectres d'extinction
molaire de HbO2 et Hb. On remarque que pour chaque chromophore, les pro�ls de variations de
concentration sont très fortement corrélés avec les pro�ls théoriques. Ces résultats doivent cependant
être pris avec précaution, car les simulations ont été réalisées pour une illumination et acquisition
idéale. C'est-à-dire que le terme D:S de l'Eq. (9.1) est égal à 1. De plus, le bruit de ces dispositifs n'a
pas été ajouté aux mesures, ce qui ne permet pas d'évaluer la robustesse de ces dispositifs.

Sur la Fig. 9.8, le suivi de l'hémodynamique cérébrale pendant la stimulation physiologique
est a�chée à l'aide des con�gurations spectrales idéales corrigées et non corrigées de la caméra
hyperspectrale. Les plages de dispersion des quanti�cations (aires colorées) sont approximativement
égales lorsque les bandes spectrales sont corrigées ou non. Les valeurs d'écart type des 103 mesures
moyennées sur l'axe temporel sont égales à 0:70�Mol:L�1 pour �CHbO2

et 0:52�Mol:L�1 pour �CHb.
Les pro�ls temporels moyens de �CHbO2

et �CHb ne correspondent pas avec les réponses
hémodynamiques théoriques, on remarque cependant que les erreurs de quanti�cation sont moins
importantes lorsque les bandes spectrales sont corrigées. Les valeurs des variables Dn et rn sont
résumées dans le tableau 9.2.
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Figure 9.8 � Suivi de l'hémodynamique cérébrale pendant la stimulation physiologique à l'aide des
con�gurations spectrales idéales de la caméra hyperspectrale, voir Fig. 9.2. Les lignes en pointillées
désignent les réponses hémodynamiques et métaboliques théoriques. Les gammes de dispersion des
mesures sont représentées par les aires colorées. Les variations de concentration moyennées sur les
103 mesures répétées sont représentées en lignes continues. Les variations de concentration calculées
avec les 121 longueurs d'onde comprises entre 780 et 900nm sont représentées par des points jaunes.
Celles calculées avec les 8 longueurs d'onde identi�ées par Ari�er et al. [154] sont représentées par des
triangles noirs. Le rectangle bleu indique la période de stimulation physiologique.

Sur la Fig. 9.9, le suivi de l'hémodynamique cérébrale pendant la stimulation physiologique réalisé
par la caméra RGB est a�chée. Les valeurs d'écart type des 103 mesures moyennées sur l'axe temporel
sont égales à 0:26�Mol:L�1 pour �CHbO2

et 0:18�Mol:L�1 pour �CHb. Les pro�ls temporels moyens
de �CHbO2

ne correspondent à la réponse théorique, cependant les pro�ls de �CHb on une bonne
correspondance avec la réponse théorique. Les valeurs des variables Dn et rn sont résumées dans le
tableau 9.2.

Table 9.2 � Écarts relatifs entre les valeurs de �Cn mesurées et théoriques (Dn, voir Eq. (9.9)) et
coe�cients de corrélation de Pearson (rn) calculés entre les pro�ls de �Cn mesurés et théoriques. � et
� désignent respectivement la moyenne et l'écart type calculés pour les 103 mesures.

Caméra RGB
Caméra hyperspectrale

Avec correction spectrale Sans correction spectrale
DHbO2

(�� �) en % �48:3� 4:96 13:1� 14:3 �14:2� 13:4
DHb (�� �) en % �4:27� 4:70 �17:3� 14:2 �57:8� 13:5
rHbO2

(�� �) 0:96� 0:009 0:95� 0:01 0:91� 0:02
rHb (�� �) 0:99� 0:002 0:93� 0:02 0:78� 0:06

Dans le tableau 9.2, on remarque que la caméra RGB est très adaptée pour réaliser un suivi de
�CHb avec une très faible erreur de quanti�cation et une très forte corrélation. La caméra RGB est
cependant moins adaptée pour le suivi de �CHbO2

. Ceci semble indiquer, avec la caméra RGB, que le
crosstalk est très marqué entre HbO2 et oxCCO alors que la mesure de �CHb est peu soumise aux
crosstalks. Il est également intéressant de remarquer que la caméra RGB est plus performante que la
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Figure 9.9 � Suivi de l'hémodynamique cérébrale à la suite d'une stimulation physiologique à l'aide
de la caméra RGB. Les lignes en pointillées désignent les réponses hémodynamiques et métaboliques
théoriques. Les gammes de dispersion des mesures sont représentées par les aires colorées. Les variations
de concentration moyennées sur les 103 mesures répétées sont représentées en lignes continues. Les
variations de concentration calculées avec les 121 longueurs d'onde comprises entre 780 et 900nm sont
représentées par des points jaunes. Celles calculées avec les 8 longueurs d'onde identi�ées par Ari�er et
al. [154] sont représentées par des triangles noirs. Le rectangle bleu indique la période de stimulation
physiologique.

caméra hyperspectrale pour le suivi de �CHb.

9.4.2 Systèmes à trois chromophores

Le suivi de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale a été simulé pendant la stimulation
physiologique du patient à l'aide des systèmes à trois chromophores des deux con�gurations spectrales
de la caméra hyperspectrale (voir Fig. 9.10) et de la caméra RGB (voir Fig. 9.11). Dans ces �gures,
la loi de Beer-Lambert modi�ée a été calculée 103 fois avec ajout de bruits sur les quantités simulées.
Les variations de concentration calculées avec les 121 longueurs d'onde comprises entre 780 et 900nm
sont représentées par des points jaunes et celles calculées avec les 8 longueurs d'onde identi�ées par
Ari�er et al. sont identi�ées par des triangles noirs. Les valeurs des variables Dn et rn calculées pour
ces deux con�gurations de référence sont résumées dans le tableau 9.3.

Table 9.3 � Écarts relatifs entre les valeurs de �Cn mesurées et théoriques (Dn, voir Eq. (9.9)) et
coe�cients de corrélation de Pearson (rn) calculés entre les pro�ls de �Cn mesurés et théoriques.

121 longueurs d'onde 8 longueurs d'onde
comprises entre 780 et 900nm identi�ées par Ari�ler et al.

DHbO2
en % �1:20 �1:66

DHb en % 0:39 1:93
DoxCCO en % 1:28 6:01

rHbO2
0:99 0:99

rHb 0:99 0:99
roxCCO 0:99 0:99
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Pour ces con�gurations de référence, les valeurs Dn, voir Eq. (9.9) sont très faibles, ce qui traduit
par une bonne déconvolution du spectre d'absorbance par les spectres d'extinction molaire de HbO2,
Hb et oxCCO. On remarque toutefois que les valeurs calculées pour les 8 longueurs d'onde identi�ées
par Ari�er et al. sont en valeur absolues plus importantes que celles calculées avec les 121 longueurs
d'onde. Ce résultat est en accord avec l'assertion de Matcher et al. [151] qui indique que les analyses
spectroscopiques sont plus performantes lorsqu'un grand nombre de bandes spectrales est utilisé. On
remarque également que pour chaque chromophore, les pro�ls de variations de concentration sont très
fortement corrélés avec les pro�ls théoriques. Ces résultats doivent cependant être pris avec précaution,
car les simulations ont été réalisées pour une illumination et acquisition idéale. C'est-à-dire que le terme
D:S de l'Eq. (9.1) est égal à 1. De plus, le bruit de ces dispositifs n'a pas été ajouté aux mesures, ce
qui ne permet pas d'évaluer la robustesse de ces dispositifs.

Figure 9.10 � Suivi de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale pendant la stimulation
physiologique à l'aide des con�gurations spectrales idéales de la caméra hyperspectrale, voir Fig. 9.4.
Les lignes en pointillées désignent les réponses hémodynamiques et métaboliques théoriques. Les
gammes de dispersion des mesures sont représentées par les aires colorées. Les variations de
concentration moyennées sur les 103 mesures répétées sont représentées en lignes continues. Les
variations de concentration calculées avec les 121 longueurs d'onde comprises entre 780 et 900nm
sont représentées par des points jaunes. Celles calculées avec les 8 longueurs d'onde identi�ées par
Ari�er et al. [154] sont représentées par des triangles noirs. Le rectangle bleu indique la période de
stimulation physiologique.

Sur la Fig. 9.10, le suivi de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale pendant la
stimulation physiologique est a�ché à l'aide des con�gurations spectrales idéales corrigées et non
corrigées de la caméra hyperspectrale. Les plages de dispersion de quanti�cation (aires colorées)
sont approximativement égales lorsque les bandes spectrales sont corrigées ou non. Les valeurs
d'écart type des 103 mesures moyennées sur l'axe temporel sont égales à 1:23�Mol:L�1 pour
�CHbO2

, 1:27�Mol:L�1 pour �CHb et 1:07�Mol:L�1 pour �CoxCCO. Lorsque les bandes spectrales
sont corrigées, les pro�ls temporels moyens de �CHbO2

et �CHb correspondent aux réponses
hémodynamiques théoriques. Les pro�ls temporels moyens de �CoxCCO correspondent à la réponse
métabolique théorique avec et sans correction spectrale. Les valeurs des variables Dn et rn sont
résumées dans le tableau 9.4.
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Figure 9.11 � Suivi de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale à la suite d'une
stimulation physiologique à l'aide de la caméra RGB. Les lignes en pointillées désignent les réponses
hémodynamiques et métaboliques théoriques. Les gammes de dispersion des mesures sont représentées
par les aires colorées. Les variations de concentration moyennées sur les 103 mesures répétées sont
représentées en lignes continues. Les variations de concentration calculées avec les 121 longueurs
d'onde comprises entre 780 et 900nm sont représentées par des points jaunes. Celles calculées avec
les 8 longueurs d'onde identi�ées par Ari�er et al. [154] sont représentées par des triangles noirs. Le
rectangle bleu indique la période de stimulation physiologique.

Sur la Fig. 9.11, le suivi de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale pendant la stimulation
physiologique réalisé par la caméra RGB est a�ché. Les valeurs d'écart type des 103 mesures
moyennées sur l'axe temporel sont égales à 1:24�Mol:L�1 pour �CHbO2

, 1:04�Mol:L�1 pour �CHb

et 1:54�Mol:L�1 pour �CoxCCO. Les pro�ls temporels moyens de �CHbO2
, �CHb et �CoxCCO ne

correspondent pas aux réponses hémodynamiques et métaboliques théoriques. On remarque de très
importants crosstalks entre les trois chromophores. Les valeurs de �CHbO2

peuvent être principalement
interprétées comme des variations de CHb, les valeurs de �CHb comme des variations de CoxCCO et les
valeurs de �CoxCCO comme des variations de CHbO2

. Les valeurs des variables Dn et rn sont résumées
dans le tableau 9.4.

Table 9.4 � Écarts relatifs entre les valeurs de �Cn mesurées et théoriques (Dn, voir Eq. (9.9)) et
coe�cients de corrélation de Pearson (rn) calculés entre les pro�ls de �Cn mesurés et théoriques. � et
� désignent respectivement la moyenne et l'écart type calculés pour les 103 mesures.

Caméra RGB
Caméra hyperspectrale

Avec correction spectrale Sans correction spectrale
DHbO2

(�� �) en % �169� 17:8 �1:9� 25:7 �23:6� 24:1
DHb (�� �) en % �147� 20:9 4:8� 35:6 �41� 32:1

DoxCCO (�� �) en % 1034� 76:4 16:6� 71:2 �17:1� 67:5
rHbO2

(�� �) �0:727� 0:072 0:843� 0:043 0:749� 0:068
rHb (�� �) �0:499� 0:126 0:780� 0:063 0:577� 0:112

roxCCO (�� �) 0:880� 0:030 0:256� 0:177 0:177� 0:175

Dans le tableau 9.4, on remarque que la caméra RGB n'est pas adaptée pour la déconvolution
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de trois chromophores (HbO2, Hb et oxCCO) du fait de très importants crosstalks entre ces
trois chromophores. Ceci se traduit par des valeurs absolues de Dn très élevées. Pour la caméra
hyperspectrale, on remarque que les valeurs absolues de Dn sont plus faibles lorsqu'une correction
spectrale est implémentée. De même, les coe�cients de corrélation de Pearson sont plus élevés
lorsqu'une correction spectrale est utilisée. On remarque cependant que les valeurs de roxCCO sont
relativement faibles, ce qui signi�e que l'analyse SPM n'est pas adaptée pour un traitement statistique
des pro�ls temporels de �CoxCCO.

9.5 Discussion

Sur les tableaux 9.2 et 9.4, on peut voir qu'en moyenne, les erreurs de quanti�cation Dn mesurées
pour chaque chromophore n avec la caméra hyperspectrale sont plus faibles lorsque les bandes
spectrales sont corrigées. On remarque également que les coe�cients de corrélation sont en moyenne
plus importants lorsque les bandes spectrales sont corrigées. Cependant, il faut souligner que les
écarts types des erreurs de quanti�cation Dn sont plus faibles lorsque les bandes spectrales ne sont
pas corrigées. Ces résultats indiquent que la correction spectrale est nécessaire lorsqu'une caméra
hyperspectrale possédant un capteur mosaïque est utilisée.

Sur la Fig. 9.8, on peut voir que lorsqu'un système de déconvolution à deux chromophores est
utilisé (HbO2 et Hb), les pro�ls temporels mesurés ne correspondent pas aux pro�ls théoriques
(13:1% < jDnj < 17:3%, voir tableau 9.2). Cependant les pro�ls temporels mesurés avec un système
de déconvolution à trois chromophores (HbO2, Hb et oxCCO) correspondent mieux aux pro�ls
théoriques (1:9% < jDnj < 16:6%). Le système de déconvolution à trois chromophores est plus
performant que celui à deux chromophores car la gamme spectrale utilisée (675nm < � < 1000nm) est
adaptée pour expliquer les variations du spectre d'absorbance en combinaisons linéaires de coe�cients
d'extinction molaire de HbO2, Hb et oxCCO. Si deux chromophores sont utilisés, les variations du
spectre d'absorbance ne seront expliquées que par les coe�cients d'extinction molaire de HbO2 et
Hb. Ainsi les variations du spectre d'absorbance inhérentes à oxCCO seront expliquées par HbO2

ou Hb, provoquant des erreurs de quanti�cation. On remarque que les systèmes de déconvolution à
trois chromophores sont plus sensibles au bruit que les systèmes à deux chromophores. Ceci impacte
directement les valeurs des coe�cients de corrélation qui sont plus faibles pour un système à trois
chromophores. Les modèles présentés au paragraphe 8.1 basés sur l'association linéaire entre les
pro�ls hémodynamiques mesurés et théoriques seront ainsi moins performants avec un système à
trois chromophores. Pour pallier à ce problème, une caméra hyperspectrale ayant un meilleur SNR
pourrait être utilisée. La méthode présentée dans ce chapitre pourrait ainsi être utilisée pour identi�er
la caméra hyperspectrale la plus appropriée pour le suivi de l'hémodynamique et de la métabolique
cérébrale (parmi une sélection de caméras commerciales).

Sur la Fig. 9.9 et dans le tableau 9.2, on peut voir que la caméra RGB permet de quanti�er
les valeurs de �CHb avec une bonne précision (faibles valeurs de �(DHb)) et une bonne exactitude
(faibles valeurs de �(DHb)). En revanche, les valeurs de �CHbO2

sont mesurées avec de fortes erreurs
(DHbO2

= �48:3%) et les valeurs de �CoxCCO ne peuvent pas être mesurées sans de très importants
crosstalks, voir Fig. 9.11. Ces résultats sont très intéressants, car les caméras RGB équipent la plupart
des microscopes chirurgicaux présents au bloc opératoire. Ainsi ces caméras pourraient être directement
utilisées pour l'identi�cation des zones fonctionnelles cérébrales basée sur le suivi de l'hémoglobine
désoxygénée.

Dans le tableau 9.4, on peut voir que les valeurs de roxCCO sont très faibles. Ceci est du à une
importante dispersion des valeurs de �CoxCCO et une faible dynamique du signal. Cette métrique ne
semble pas être adaptée pour l'identi�cation des zones fonctionnelles. Ainsi, lorsque un système de
déconvolution à trois chromophores est utilisé pour l'identi�cation des zones fonctionnelles, l'Eq. (8.9)
pour le modèle fonctionnel A, l'Eq. (8.15) pour le modèle fonctionnel B et l'Eq. (8.20) pour le modèle
à l'échelle du pixel doivent être utilisées.
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Quatrième partie

Resultats
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Chapitre 10

Résultats en neuroimagerie

fonctionnelle

Dans ce chapitre, les résultats des di�érents modèles pour l'identi�cation des zones fonctionnelles
cérébrales (voir 8.1) d'un patient pendant une opération de neurochirurgie seront présentés. Les
résultats issus de la vidéo 5, voir tableau 3.2 y seront détaillés. Dans le paragraphe 10.3, un tableau
synthétisera les performances d'identi�cation des modèles présentés au chapitre 8 pour l'ensemble des
acquisitions. Une partie des résultats présentés dans ce paragraphe a été publiée sous forme d'article
dans la revue Neurophotonics [88].

Dans notre étude, deux caméras sont utilisées, voir paragraphe 5.1. Nous avons pu voir dans le
chapitre 9 que la caméra RGB peut être utilisée pour le suivi de l'hémodynamique cérébrale avec de
faibles erreurs de quanti�cation sur le suivi de �CHb (4:7%) et des erreurs plus importantes pour le
suivi de �CHbO2

(48:8%). Cette caméra ne peut pas être utilisée avec un système de déconvolution à
trois chromophores (HbO2, Hb et oxCCO) du fait d'importants crosstalks, voir Fig. 9.11. Nous avons
également identi�é dans le chapitre 9 les con�gurations spectrales de notre caméra hyperspectrale
permettant de minimiser les erreurs de quanti�cation de HbO2, Hb en utilisant des systèmes à
deux chromophores. De même, les con�gurations spectrales permettant de minimiser les erreurs
de quanti�cation de HbO2, Hb et oxCCO en utilisant des systèmes à trois chromophores ont été
identi�ées. Ces con�gurations spectrales seront utilisées dans ce chapitre.

Pour l'ensemble des images présentées dans ce chapitre, les cartographies sont ajoutées à la première
image acquise du �ux vidéo (image couleur pour la caméra RGB, et image acquise à 907nm pour
la caméra hyperspectrale). Les cartographies quantitatives sont représentées sous forme de fausses
couleurs dont la gamme utilisée va du bleu (valeur la plus faible) au rouge (valeur la plus élevée). Les
cartographies d'activation sont représentées sous forme de masque binaire comportant deux couleurs :
vert (zone non activée) et rouge (zone activée). Trois points d'intérêt sont également indiqués sur
chaque image. Le point A correspond à la zone motrice identi�ée par stimulation électrique. Le point
B est situé sur un vaisseau sanguin proche de la zone motrice et le point C correspond au centre de la
zone de référence utilisée pour le modèle fonctionnel par groupement de pixels avec zone de référence,
voir paragraphe 10.1.3.2.
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10.1 Systèmes à deux chromophores

10.1.1 Variations de concentration moyennées pendant la période de
stimulation

Sur la Fig. 10.1, les cartographies de variations de concentration en HbO2 et Hb mesurées par
la caméra RGB et par la caméra hyperspectrale (voir Eq. (8.4)) sont représentées. Les variations de
concentration sont moyennées pendant les périodes de stimulation. La barre de couleur indique la plage
de variation des valeurs de �Cn

i
, voir Eq. (8.4), avec n le chromophore considéré (HbO2 ou Hb) et i

l'indice de la période de stimulation.

Figure 10.1 � Cartographies des variations de concentration en HbO2 et Hb mesurées par la caméra
RGB et par la caméra hyperspectrale (voir Eq. (8.4)). Les variations de concentration sont moyennées
pendant les périodes de stimulation. La barre de couleur représente la plage de variation des valeurs
en �Mol:L�1. Trois points d'intérêt sont indiqués en blanc.

Pour chaque période de stimulation i, les plus fortes valeurs de �Ci
HbO2

et �Ci
Hb (en valeurs

absolues) se situent au niveau de la zone motrice A et du gros vaisseau sanguin passant par le point
B. On remarque également de fortes valeurs au niveau des plus petits vaisseaux sanguins entourant la
zone motrice A. Les plus faibles valeurs se situent au niveau de la matière grise non activée (matière
grise en dehors de la zone identi�ée par le neurochirurgien : point A). On remarque également des
valeurs intermédiaires au niveau des gros vaisseaux sanguins éloignés de la zone motrice (à gauche
de l'image par exemple). Pour chaque chromophore n, les valeurs mesurées sont plus importantes
pour la première période de stimulation que pour la deuxième. Ceci est peut-être dû à la répétition
d'une période de stimulation qui entraîne un apport d'oxygène moins important jusqu'à la zone
fonctionnelle. Cet e�et semble faire référence au phénomène d'habituation neuronale [161] qui illustre
une décroissance de l'activité des neurones face à une stimulation répétée. De plus, ce phénomène
d'habituation entraîne une non-linéarité dans la réponse hémodynamique qui a été observée en IRMf
dans les zones du cortex moteur, visuel et auditif [162, 163].

Pour chaque période de stimulation i, les valeurs de�CHbO2
calculées avec la caméra hyperspectrale

sont plus élevées que celles calculées avec la caméra RGB. Les valeurs mesurées pour les trois points
A, B et C avec les deux caméras sont regroupées dans le tableau 10.1. Ces observations sont en accord
avec les résultats obtenus au chapitre 9. En e�et, avec la caméra RGB, les valeurs de �CHbO2

sont en
moyenne sous-estimées de 48:3% (voir Fig. 9.9) alors qu'avec la caméra hyperspectrale, les valeurs de
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�CHbO2
sont en moyenne sur-estimées de 13:3% (voir Fig. 9.8).

Pour chaque période de stimulation i, les valeurs de �CHb calculées avec la caméra hyperspectrale
au niveau des gros vaisseaux sanguins sont plus élevées (en valeurs absolues) que celles calculées avec
la caméra RGB (voir valeurs du tableau 10.1 pour le point B). En revanche, au niveau de la matière
grise activée et non activée (point A et C), les valeurs calculées sont sensiblement les mêmes pour
les deux caméras (voir valeurs du tableau 10.1 pour les points A et C). Pour les mesures au niveau
de la matière grise activée et non activée, ces observations sont en accord avec les résultats obtenus
au chapitre 9. La caméra RGB et la caméra hyperspectrale ont quasiment les mêmes performances
de quanti�cation avec une sous-estimation de 4:27% pour la caméra RGB et une sous-estimation
de 17:3% pour la caméra hyperspectrale (voir Figs. 9.9 et 9.8). Au niveau des vaisseaux sanguins,
les plus fortes valeurs (en valeurs absolues) mesurées avec la caméra hyperspectrale peuvent être
expliquées par l'introduction d'erreurs de quanti�cation liées à l'e�et du volume partiel. Bien que les
inhomogénéités des propriétés optiques sont prises en compte avec la méthode détaillée au paragraphe
7.5.2, les diamètres des vaisseaux sanguins modélisés (diamètre de 2mm) sont di�érents des diamètres
des vaisseaux sanguins du patient. De plus la caméra hyperspectrale est plus sensible à cet e�et de
volume partiel car les photons acquis par la caméra pénètrent beaucoup plus profondément dans le
tissu (� 2 [600nm : 1000nm]) que les photons collectés par la caméra RGB (� 2 [400nm : 700nm]),
voir paragraphe 7.2. Ce problème pourrait être réglé par l'exécution de simulations Monte Carlo
avec le logiciel MMC [164] permettant la dé�nition d'un tissu biologique à partir d'une image réelle.
Cependant cette approche serait très coûteuse en temps car cela supposerait qu'une simulation Monte
Carlo devrait être calculée à chaque nouvelle acquisition. Comme l'ordinateur portable utilisé ne
comporte pas de carte GPU NVIDIA, les logiciels MCX [39] et MMC [164] ne peuvent pas être
utilisés directement (la grille de calcul de l'IN2P3 est utilisée à l'heure actuelle) pour le calcul des
chemins optiques. Cette solution pourrait être envisagée dans le futur avec l'utilisation d'un dispositif
expérimental comportant une tour de calcul performante munie d'une carte GPU.

Dans le tableau 10.1, on remarque des di�érences notables sur les écarts types des valeurs de �Ci
n

mesurées sur la surface des points d'intérêt. Pour chaque point et chaque période de stimulation i, les
écarts types mesurés sont plus importants pourHbO2 que pourHb. Il est intéressant de souligner que ce
phénomène se retrouve également dans nos simulations pour lesquelles les variations de concentration
en HbO2 sont plus sensibles au bruit que les variations de concentration en Hb, voir paragraphe 9.4.1.
Les valeurs mesurées avec la caméra hyperspectrale ont un écart type plus élevé que celles mesurées
avec la caméra RGB. Cette observation se retrouve également dans les simulations du paragraphe
9.4.1 et semble être directement liée au rapport signal à bruit de la chaîne d'acquisition hyperspectrale
qui est plus faible que celui de la caméra RGB (voir paragraphe 5.1.5). Pour les deux chromophores,
les écarts types sont plus importants pour la première période de stimulation que pour la deuxième
période (valeurs moyennes de �Cn plus importantes pour la première période que pour la deuxième).
Pour chaque chromophore, les écarts types les plus importants sont relevés au niveau du point B
(vaisseau sanguin). Les écarts types mesurés au niveau des points A et C (matière grise activée et
non activée) sont du même ordre de grandeur. Ceci indique la forte contribution du vaisseau sanguin
pour l'apport en oxygène au tissu environnant. Cette assertion doit cependant être considérée avec
précaution car notre méthode d'imagerie ne permet pas d'identi�er la direction du �ux sanguin dans
les vaisseaux ce qui permettrait d'obtenir une indication de la contribution du vaisseau sanguin sur
l'apport en oxygène au tissu. A�n d'étudier la contribution des vaisseaux sanguins, une technique
d'imagerie complémentaire comme l'imagerie de speckle [128, 165] pourrait être utilisée.

10.1.2 Suivi temporel

Sur la Fig. 10.2, les pro�ls temporels de �CHbO2
et �CHb mesurés par la caméra RGB au niveau

des trois points d'intérêt A, B, C sont a�chés. Sur cette �gure, les pro�ls de variations de concentration
théoriques sont tracés en violet. Les courbes a�chées représentent les pro�ls temporels moyennés sur la
surface des points d'intérêt. Quatre temps d'intérêt sont indiqués par des lignes verticales en pointillés.
Ces quatre temps d'intérêt ont été respectivement relevés pendant la période de repos 1, la période
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de stimulation 1, la période de repos 2 et la période de stimulation 2. Pour chaque temps d'intérêt t,
des cartographies de variations de concentration �CHbO2

(t) sont représentées en haut de la �gure et
les cartographies de variations de concentration �CHb(t) sont représentées en bas de la �gure. Sur ces
cartographies, la barre de couleur indique la plage de variation des valeurs de �CHbO2

et �CHb.

Figure 10.2 � Pro�ls temporels de �CHbO2
et �CHb mesurés par la caméra RGB au niveau des trois

points d'intérêt A, B et C représentés en blanc sur les images (les courbes sont moyennées sur la surface
du point). Les rectangles bleus indiquent les périodes de stimulation du patient. Les images au-dessus
de la �gure représentent les cartographies de �CHbO2

mesurées aux quatre instants identi�és par les
lignes en pointillés. Les images en dessous de la �gure représentent les cartographies de �CHb mesurées
aux quatre instants identi�és par les lignes verticales en pointillés.

Le pro�l temporel de �CHbO2
mesuré au niveau du point A est fortement corrélé avec le pro�l

temporel théorique (�(rHbO2
) = 0:80). Pour la première période de repos, les valeurs de �CHbO2

oscillent autour de 0�Mol:L�1. Ces valeurs augmentent avec la première période de stimulation pour
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atteindre 3:83�Mol:L�1 à t = 48:9s puis chutent avec la deuxième période de repos pour atteindre
�0:42�Mol:L�1 à t = 64s. La deuxième période de stimulation entraîne une augmentation des
valeurs jusqu'à 2:85�Mol:L�1 à t = 79:2s pour ensuite rechuter à 0�Mol:L�1 à la �n de l'acquisition
(période de repos). Le pro�l temporel de �CHbO2

mesuré au niveau du point B est également corrélé
avec le pro�l temporel théorique (�(rHbO2

) = 0:53). L'allure du pro�l temporel est semblable à celle
du point A avec cependant une oscillation et une amplitude du signal plus importante. Le pro�l
temporel de �CHbO2

mesuré au niveau du point C n'est pas corrélé avec le pro�l temporel théorique
(�(rHbO2

) = 0:13). Les valeurs oscillent autour de 0�Mol:L�1 pendant l'acquisition. On remarque
tout de même une augmentation des valeurs lors de la première période de stimulation.

Le pro�l temporel de �CHb mesuré au niveau du point A est fortement corrélé avec le pro�l
temporel théorique (�(rHb) = 0:83). Pour la première période de repos, les valeurs de �CHbO2

oscillent autour de 0�Mol:L�1. Ces valeurs diminuent avec la première période de stimulation pour
atteindre �1:85�Mol:L�1 à t = 48:9s puis augmentent avec la deuxième période de repos pour
atteindre 0:21�Mol:L�1 à t = 64s. La deuxième période de stimulation entraîne une diminution des
valeurs jusqu'à �1:52�Mol:L�1 à t = 79:2s pour ensuite rechuter à 0�Mol:L�1 à la �n de l'acquisition
(période de repos). Le pro�l temporel de �CHb mesuré au niveau du point B est également corrélé
avec le pro�l temporel théorique (�(rHb) = 0:56). L'allure du pro�l temporel est semblable à celle
du point A avec cependant une oscillation et une amplitude du signal plus importante. Le pro�l
temporel de �CHb mesuré au niveau du point C n'est pas corrélé avec le pro�l temporel théorique
(�(rHb) = 0:31). Les valeurs oscillent autour de 0�Mol:L�1 pendant l'acquisition. On remarque tout
de même une diminution des valeurs lors de la première période de stimulation.

Dans le tableau 10.1, on remarque des di�érences notables sur les écarts types des coe�cients de
corrélation mesurés sur la surface des points d'intérêt. Pour les deux chromophores, les écarts types
les plus faibles sont mesurés au niveau du point A (�(rHbO2

) = 0:06 et �(rHb) = 0:03) et les plus forts
au niveau du point C (�(rHbO2

) = 0:23 et �(rHb) = 0:18). Ceci indique que les pro�ls de variation de
concentration mesurés au niveau de la zone motrice ont quasiment la même allure. En revanche, les
pro�ls temporels mesurés au niveau du point C (zone non fonctionnelle) ont des allures di�érentes,
ce qui explique un écart type élevé. On remarque également que les écarts types mesurés pour HbO2
sont plus élevés que ceux mesurés pour Hb. On retrouve ce même phénomène dans nos simulations
pour lesquelles les variations de concentration en HbO2 sont plus sensibles au bruit que les variations
de concentration en Hb, voir paragraphe 9.4.1 et tableau 9.2.

Les cartographies de �CHbO2
et �CHb sont tracées pour les quatre temps d'intérêt indiqués par

les lignes verticales en pointillés et sont respectivement positionnées en haut et en bas de la �gure.
Pour le premier temps d'intérêt (première période de repos), les valeurs de �CHbO2

et �CHb sont
en moyennes nulles pour chaque pixel de la caméra. On remarque cependant de plus fortes valeurs
(en valeurs absolues) au niveau des gros vaisseaux sanguins et des petits vaisseaux entourant la zone
motrice. Pour le deuxième temps d'intérêt (première période de stimulation), les valeurs les plus
élevées (positives pour �CHbO2

et négatives pour �CHb) se situent au niveau de la zone motrice
(point A) et au niveau des petits et gros vaisseaux sanguins entourant cette zone motrice. On retrouve
également de fortes valeurs au niveau du gros vaisseau sanguin situé en haut au centre de l'image et à
gauche de l'image. Pour le troisième temps d'intérêt (deuxième période de repos), les valeurs mesurées
au niveau du point A sont quasiment nulles. On peut tout de même remarquer que le signe de ces
valeurs est inversé par rapport aux valeurs calculées pendant les périodes d'activation : les valeurs
de �CHbO2

sont négatives et celles de �CHb sont positives. De fortes valeurs (en valeur absolue)
peuvent être observées au niveau du gros vaisseau sanguin passant par le point B. Pour le quatrième
temps d'intérêt (deuxième période de stimulation), des cartographies similaires à celles calculées pour
la première période de stimulation sont obtenues.

Sur la Fig. 10.3, les pro�ls temporels de �CHbO2
et �CHb mesurés avec la caméra hyperspectrale

au niveau des trois points d'intérêt A, B, C sont a�chés. Sur cette �gure, les pro�ls de variations de
concentration théoriques sont tracés en violet. Les courbes a�chées représentent les pro�ls temporels
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moyennés sur la surface des points d'intérêt. Quatre temps d'intérêt sont indiqués par des lignes
verticales en pointillés. Ces quatre temps d'intérêt ont été respectivement relevés pendant la période
de repos 1, la période de stimulation 1, la période de repos 2 et la période de stimulation 2. Pour chaque
temps d'intérêt t, des cartographies de variations de concentration�CHbO2

(t) sont représentées en haut
de la �gure et les cartographies de variations de concentration �CHb(t) sont représentées en bas de la
�gure. Sur ces cartographies, la barre de couleur indique la plage de variation des valeurs de �CHbO2

et �CHb.

Figure 10.3 � Pro�ls temporels de �CHbO2
et �CHb mesurés par la caméra hyperspectrale au niveau

des trois points d'intérêt A, B et C représentés en blanc sur les images (les courbes sont moyennées
sur la surface du point). Les rectangles bleus indiquent les périodes de stimulation du patient. Les
images au-dessus de la �gure représentent les cartographies de �CHbO2

mesurées aux quatre instants
identi�és par les lignes en pointillés. Les images en dessous de la �gure représentent les cartographies
de �CHb mesurées aux quatre instants identi�és par les lignes verticales en pointillés.
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Les pro�ls de variations de concentration mesurés avec la caméra hyperspectrale ont quasiment les
mêmes allures que ceux mesurés avec la caméra RGB, voir Fig. 10.2. Les pro�ls temporels de �CHbO2

et �CHb mesurés au niveau du point A sont fortement corrélés avec les pro�ls temporels théoriques
(�(rHbO2

) = 0:68 et �(rHb) = 0:75). Les pro�ls temporels de �CHb sont plus corrélés avec le pro�l
théorique de �CHb que ceux de �CHbO2

(�(rHbO2
) = 0:36 et �(rHb) = 0:67). Les pro�ls temporels

mesurés au niveau du point C ne sont pas corrélés avec les pro�ls théoriques (�(rHbO2
) = 0:25 et

�(rHb) = 0:26).

Dans le tableau 10.1, on remarque des di�érences notables sur les écarts types des coe�cients de
corrélation mesurés sur la surface des points d'intérêt. Pour les deux chromophores, les écarts types
les plus faibles sont mesurés au niveau du point A (�(rHbO2

) = 0:18 et �(rHb) = 0:12) et les plus forts
au niveau du point C (�(rHbO2

) = 0:2 et �(rHb) = 0:21). Ceci indique que les pro�ls de variations de
concentration mesurés au niveau de la zone motrice ont quasiment la même allure. En revanche, les
pro�ls temporels mesurés au niveau du point C (zone non fonctionnelle) ont des allures di�érentes,
ce qui explique un écart type élevé. On remarque également que les écarts types mesurés pour HbO2
sont plus élevés que ceux mesurés pour Hb. On retrouve ce même phénomène dans nos simulations
pour lesquelles les variations de concentration en HbO2 sont plus sensibles au bruit que les variations
de concentration en Hb, voir paragraphe 9.4.1 et tableau 9.2.

Les cartographies de �CHbO2
et �CHb sont tracées pour les quatre temps d'intérêt indiqués par

les lignes verticales en pointillés et sont respectivement positionnées en haut et en bas de la �gure.
Pour le premier temps d'intérêt (première période de repos), les valeurs de �CHbO2

et �CHb sont
en moyenne nulles pour chaque pixel de la caméra. On remarque cependant de plus fortes valeurs
(en valeurs absolues) au niveau des gros vaisseaux sanguins et des petits vaisseaux entourant la zone
motrice. Pour le deuxième temps d'intérêt (première période de stimulation), les valeurs les plus
élevées (positives pour �CHbO2

et négatives pour �CHb) se situent au niveau de la zone motrice
(point A) et au niveau des gros vaisseaux sanguins. Pour le troisième temps d'intérêt (deuxième
période de repos), les valeurs mesurées au niveau du point A sont quasiment nulles. On peut tout
de même remarquer que le signe de ces valeurs est inversé par rapport aux valeurs calculées pendant
les périodes d'activation : les valeurs de �CHbO2

sont négatives et celles de �CHb sont positives. De
fortes valeurs (en valeurs absolues) peuvent être observées au niveau du gros vaisseau sanguin passant
par le point B et au niveau du gros vaisseau sanguin situé à gauche de l'image. Pour le quatrième
temps d'intérêt (deuxième période de stimulation), des cartographies similaires à celles calculées pour
la première période de stimulation sont obtenues.

Lorsque l'on compare les coe�cients de corrélation calculés avec la caméra hyperspectrale avec ceux
obtenus avec la caméra RGB, on remarque que les coe�cients de corrélation mesurés au niveau des
points A et B sont plus élevés pour la caméra RGB que pour la caméra hyperspectrale. Ceux mesurés
pour le point C sont du même ordre de grandeur. Les écarts types des coe�cients de corrélation mesurés
au niveau des points A et B sont plus élevés pour la caméra hyperspectrale que pour la caméra RGB.
Ceux mesurés au niveau du point C sont du même ordre de grandeur. Cette di�érence de valeur
peut être expliquée par un niveau de bruit plus important dans la chaîne d'acquisition de la caméra
hyperspectrale que dans celle de la caméra RGB. On remarque également, pour chaque point d'intérêt
et pour les deux caméras, que les valeurs �(rHb) sont plus importantes que les valeurs �(rHbO2

). Ce
résultat est directement lié à l'allure de la réponse hémodynamique théorique utilisée. La réponse
hémodynamique utilisée est directement tirée du signal BOLD mesuré en IRMf (voir Fig. 3.1). Elle est
plutôt représentative des variations de concentration de Hb du fait des propriétés paramagnétiques de
l'hémoglobine désoxygénée. La même réponse hémodynamique est utilisée pour l'étude des allures des
pro�ls de �CHbO2

et �CHb, voir paragraphe 8.1.2. Or, il a été montré que les réponses de Hb et HbO2

à la suite d'un stimulus physiologique sont di�érentes [62]. Ceci permet d'expliquer que les pro�ls de
�CHb sont plus fortement corrélés avec la réponse hémodynamique que les pro�ls de �CHbO2

. Une
limitation de notre système repose également sur l'utilisation de la même réponse hémodynamique
pour chaque pixel de la caméra. Il est ainsi supposé que les vaisseaux sanguins ont en théorie la même
réponse hémodynamique que la matière grise. Il a été montré que la réponse hémodynamique varie en
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fonction du tissu [62]. Dans le futur, ces réponses impulsionnelles en �CHbO2
et �CHb pourraient être

mesurées pour chaque type de tissu a�n de rendre nos mesures plus précises.

Table 10.1 � Valeurs de �Cn et rn mesurées au niveau des points d'intérêt A, B et C par la caméra
RGB et la caméra hyperspectrale (n désigne HBO2 ou Hb). Les symboles � et � font référence à la
valeur moyenne et à l'écart type mesurés sur la surface d'un point d'intérêt.

A B C
Caméra RGB HS RGB HS RGB HS

rHbO2
(�� �) 0:80� 0:06 0:68� 0:18 0:53� 0:10 0:36� 0:24 0:13� 0:23 0:25� 0:2

rHb (�� �) 0:83� 0:03 0:75� 0:12 0:56� 0:09 0:67� 0:10 0:31� 0:18 0:26� 0:21

�C1
HbO2

(�� �) 2:80� 0:56 3:14� 0:84 2:72� 0:67 3:18� 1:15 0:41� 0:63 1:26� 0:51

�C2
HbO2

(�� �) 2:07� 0:44 2:06� 1:34 1:75� 0:68 2:42� 1:62 0:12� 0:39 0:55� 0:72

�C1
Hb (�� �) �1:46� 0:22 �1:30� 0:42 �2:24� 0:35 �5:57� 1:11 �0:37� 0:26 �0:58� 0:39

�C2
Hb (�� �) �1:07� 0:20 �0:88� 0:55 �1:24� 0:46 �2:91� 0:67 �0:13� 0:18 �0:13� 0:58

10.1.3 Identi�cation des zones fonctionnelles

Sur les cartographies des Figs. 10.1, 10.2 et 10.3, on remarque que les plus fortes valeurs (en
valeurs absolues) des variations de concentration mesurées à l'aide des deux caméras se situent au
niveau des gros vaisseaux sanguins. On retrouve ce phénomène dans plusieurs études, notamment
celles de Pichette et al. [78] et Bouchard et al. [86]. Ceci pose un problème si les zones fonctionnelles
sont identi�ées avec un critère statistique basé seulement sur les variations de concentration de HbO2

et Hb. A�n de palier à ce problème Pichette et al. [78] ont masqué les gros vaisseaux sanguins par
une opération de segmentation a�n de diminuer leur contribution pour le suivi de l'hémodynamique
corticale à la suite d'une crise d'épilepsie chez un patient. Dans notre étude, les pro�ls de variations
de concentration en HbO2 et Hb sont comparés à la réponse hémodynamique à l'aide du coe�cient
de corrélation de Pearson. L'objectif est d'identi�er les zones fonctionnelles cérébrales en limitant la
contribution des vaisseaux sanguins.

10.1.3.1 Corrélation

Sur la Fig. 10.4, les cartographies des coe�cients de corrélation de Pearson calculées entre les pro�ls
de variations de concentration et la réponse hémodynamique théorique sont représentées. Pour chaque
chromophore et pour les deux caméras, les plus fortes valeurs du coe�cient de corrélation se situent
au niveau de la zone motrice (point A) et au niveau du gros vaisseau sanguin passant par le point B.
Le vaisseau sanguin passant par le point B établit une limite entre les zones fortement corrélées (en
dessous du vaisseau) à celles moins fortement corrélées (au-dessus du vaisseau). On retrouve également
de fortes valeurs au niveau du gros vaisseau sanguin situé à gauche de l'image et au-dessus du point
C. Ces cartographies nous donnent une indication de la localisation de la zone fonctionnelle associée à
la motricité de la main (zones fortement corrélées). Cependant, ces cartographies ne peuvent pas
facilement être interprétées par le neurochirurgien car aucune identi�cation binaire (zone activée
ou zone non activée) n'est donnée. Une identi�cation binaire peut être réalisée mais nécessite la
détermination d'un seuil de corrélation pour lequel un pixel peut être associé à un tissu activé. A�n
de dé�nir de tels seuils, des comparaisons statistiques doivent être utilisées, voir paragraphes 8.1.2.2
et 8.1.2.3.
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Figure 10.4 � Cartographies des coe�cients de corrélation de Pearson (r) calculées entre les pro�ls
de variations de concentration (mesurés par la caméra RGB et la caméra hyperspectrale) et la réponse
hémodynamique théorique. La plage de couleur indique la plage de variation de rHbO2

et rHb.

10.1.3.2 Modèle fonctionnel par groupement de pixels avec zone de référence

Sur la Fig. 10.5, les cartographies obtenues après application du modèle fonctionnel par groupement
de pixels avec zone de référence (voir paragraphe 8.1.2.2.1) sont représentées. Ces cartographies
permettent l'identi�cation binaire des zones corticales activées (en rouge) et non activées (en vert).
La zone de référence utilisée pour le calcul des cartes d'activation est représentée en bleu. Cette zone
correspond à une zone cérébrale non fonctionnelle identi�ée par stimulation électrique. Les colonnes
HbO2, Hb et HbO2 etHb désignent les hypothèses statistiques utilisées. La colonne HbO2 indique
que seules les variations de concentration en HbO2 sont considérées, l'hypothèse statistique dé�nie
par l'Eq. (8.11) est utilisée. La colonne Hb indique que seules les variations de concentration en Hb
sont considérées, l'hypothèse statistique dé�nie par l'Eq. (8.11) est utilisée. La colonne HbO2 etHb

indique que les variations de concentration en HbO2 et Hb sont considérées, l'hypothèse statistique
dé�nie par l'Eq. (8.10) est utilisée. Pour les deux caméras, des zones statistiques dé�nies par des carrés
de 11 pixels de côtés ont été utilisées. Pour les trois hypothèses statistiques considérées, chaque zone
statistique est comparée à la zone de référence (indiquée par le carré bleu C) à l'aide de T-tests et de
la correction de Bonferroni, voir paragraphe 8.1.2.2.1.
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Figure 10.5 � Cartographies d'activation obtenues avec la caméra RGB et la caméra hyperspectrale
pour le modèle fonctionnel par groupement de pixels avec zone de référence, voir paragraphe 8.1.2.2.1.
Les carrés rouges désignent les zones corticales activées, les carrés verts les zones corticales non activées
et le carré bleu, la zone de référence.

Pour la caméra RGB, lorsque seule l'hémoglobine oxygénée (HbO2) est considérée, les zones
statistiques situées au niveau de la zone motrice A et du gros vaisseau sanguin passant par le point
B sont dé�nies activées. D'autres zones situées à gauche de l'image, autour du point C et au-dessus
du gros vaisseau sanguin passant par le point B sont également dé�nies activées. Lorsque seule
l'hémoglobine désoxygénée (Hb) est considérée, les zones statistiques dé�nies activées sont quasiment
similaires à celles obtenues lorsque seule l'hémoglobine oxygénée est considérée. On remarque tout de
même que les zones statistiques dé�nies comme activées sont moins étendues. Lorsque l'hémoglobine
oxygénée et désoxygénée est considérée (HbO2 etHb), la cartographie d'activation est obtenue par
opération de "et logique" entre les cartographies obtenues pour les tests des hypothèses HbO2 et Hb.
L'hypothèse statistique étant plus restrictive, les zones statistiques dé�nies activées sont donc moins
étendues que lorsque seules les hypothèses statistiques HbO2 ou Hb sont considérées.

Pour la caméra hyperspectrale, lorsque seule l'hémoglobine oxygénée (HbO2) est considérée, les
zones statistiques situées au niveau de la zone motrice A, au niveau du point B, quelques zones de
part et d'autre du gros vaisseau sanguin passant par le point B et quelques zones au-dessus du point
C sont dé�nies activées. Lorsque seule l'hémoglobine désoxygénée (Hb) est considérée, les zones
statistiques dé�nies activées sont quasiment similaires à celles obtenues lorsque seule l'hémoglobine
oxygénée est considérée. Les zones statistiques dé�nies activées au niveau de la zone motrice sont
moins étendues et quelques zones sont dé�nies activées au niveau du gros vaisseau sanguin passant
par le point B. Lorsque l'hémoglobine oxygénée et désoxygénée sont considérées (HbO2 etHb), la
cartographie d'activation est obtenue par opération de "et logique" entre les cartographies obtenues
pour les tests des hypothèses HbO2 et Hb. L'hypothèse statistique étant plus restrictive, les zones
statistiques dé�nies activées sont donc moins étendues que lorsque seules les hypothèses statistiques
HbO2 ou Hb sont considérées. Pour cette cartographie, les zones statistiques situées au niveau de
la zone motrice A, du point B et quelques zones placées au niveau de gros vaisseaux sanguins sont
dé�nies activées.
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Pour les deux caméras et pour chaque test d'hypothèse statistique (HbO2 ouHb ouHbO2 etHb),
les zones statistiques proches de la zone motrice A et du gros vaisseau sanguin passant par B sont
dé�nies activées. On remarque cependant que les zones statistiques identi�ées par la caméra
hyperspectrale sont beaucoup moins étendues que celles identi�ées par la caméra RGB. Il est di�cile
de statuer si ces di�érences vont en faveur de la caméra RGB ou de la caméra hyperspectrale. D'un
côté, cela pourrait signi�er que l'identi�cation des zones fonctionnelles avec la caméra hyperspectrale
est plus robuste (zones peu étendues) ou alors cette di�érence peut être expliquée par le niveau de
bruit plus important dans la chaîne d'acquisition de la caméra hyperspectrale que dans celle de la
caméra RGB. En e�et, on a pu voir dans le paragraphe 10.1.1 et 10.1.2 que les écarts types des valeurs
de �Cn et rn (avec n : HbO2 et Hb) calculés sur la surface des points d'intérêt A, B et C sont plus
importants pour la caméra hyperspectrale que pour la caméra RGB. Comme chaque zone statistique
est comparée à la zone de référence (en bleu), un niveau de bruit important des valeurs de �Cn et rn
mesurées au niveau de la zone de référence limitera la sensibilité de détection (écart non signi�catif
entre les moyennes des zones statistiques).

Ce modèle fonctionnel a plusieurs limitations. La limite la plus contraignante est que ce modèle ne
peut pas être utilisé sans opération de stimulation électrique. En e�et, ce modèle nécessite l'utilisation
d'une zone de référence qui est dé�nie grâce à la stimulation électrique par l'identi�cation d'une
zone cérébrale non fonctionnelle. Les résultats obtenus avec ce modèle statistique peuvent varier en
fonction du choix de la zone de référence et sont fortement dépendant au niveau de bruit de la chaîne
d'acquisition (comparaison statistique avec le T-test de Welch). De plus, l'identi�cation des zones
fonctionnelles est obtenue par zone et non par pixel. A�n de palier à ces problèmes, le modèle fonctionnel
par groupement de pixels sans zone de référence et le modèle fonctionnel à l'échelle du pixel ont été
développés.

10.1.3.3 Modèle fonctionnel par groupement de pixels sans zone de référence

Sur la Fig. 10.6, les cartographies obtenues après application du modèle fonctionnel par groupement
de pixels sans zone de référence (voir paragraphe 8.1.2.2.2) sont représentées. Ces cartographies
permettent l'identi�cation binaire des zones corticales activées (en rouge) et non activées (en vert). Les
colonnes HbO2, Hb et HbO2 etHb désignent les hypothèses statistiques utilisées. La colonne HbO2

indique que seules les variations de concentration en HbO2 sont considérées, l'hypothèse statistique
dé�nie par l'Eq. (8.17) est utilisée. La colonne Hb indique que seules les variations de concentration en
Hb sont considérées, l'hypothèse statistique dé�nie par l'Eq. (8.17) est utilisée. La colonneHbO2 etHb

indique que les variations de concentration en HbO2 et Hb sont considérées, l'hypothèse statistique
dé�nie par l'Eq. (8.16) est utilisée. Pour les deux caméras, des zones statistiques dé�nies par des carrés
de 11 pixels de côtés ont été utilisées. Pour les trois hypothèses statistiques considérées, chaque zone
statistique est comparée à des valeurs de référence à l'aide de T-tests et de la correction de Bonferroni,
voir paragraphe 8.1.2.2.2.

Pour la caméra RGB, lorsque seule l'hémoglobine oxygénée (HbO2) est considérée, les zones
statistiques situées au niveau de la zone motrice A sont dé�nies activées. La zone activée s'étend du
vaisseau sanguin enfoui situé en dessous du point A jusqu'au point B. D'autres zones situées à gauche
de l'image, au-dessus du point C et sur le gros vaisseau sanguin passant par le point B sont également
dé�nies activées. Lorsque seule l'hémoglobine désoxygénée (Hb) est considérée, les zones statistiques
dé�nies activées sont quasiment similaires à celles obtenues lorsque seule l'hémoglobine oxygénée
est considérée. On remarque tout de même que les zones statistiques dé�nies comme activées sont
moins étendues. Lorsque l'hémoglobine oxygénée et désoxygénée sont considérées (HbO2 etHb), la
cartographie d'activation est obtenue par opération de "et logique" entre les cartographies obtenues
pour les tests des hypothèses HbO2 et Hb. L'hypothèse statistique étant plus restrictive, les zones
statistiques dé�nies activées sont donc moins étendues que lorsque seules les hypothèses statistiques
HbO2 ou Hb sont considérées.

Pour la caméra hyperspectrale, lorsque seule l'hémoglobine oxygénée (HbO2) est considérée, les
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Figure 10.6 � Cartographies d'activation obtenues avec les caméras RGB et hyperspectrale pour le
modèle fonctionnel par groupement de pixels sans zone de référence, voir paragraphe 8.1.2.2.2. Les
carrés rouges désignent les zones corticales activées et les carrés verts les zones corticales non activées.

zones statistiques situées au niveau de la zone motrice A, au niveau du point B, quelques zones
de part et d'autre du gros vaisseau sanguin passant par le point B et quelques zones en haut de
l'image sont dé�nies activées. Lorsque seule l'hémoglobine désoxygénée (Hb) est considérée, les zones
statistiques situées au niveau et en dessous du point A, le long du vaisseau sanguin passant par le
point B et au-dessus du point C sont dé�nies activées. Les zones statistiques dé�nies activées au
niveau de la zone motrice sont cependant moins étendues que celles dé�nies avec le test des hypothèses
statistiques HbO2. Lorsque l'hémoglobine oxygénée et désoxygénée sont considérées (HbO2 etHb),
la cartographie d'activation est obtenue par opération de "et logique" entre les cartographies
obtenues pour les tests des hypothèses HbO2 et Hb. L'hypothèse statistique étant plus restrictive,
les zones statistiques dé�nies activées sont donc moins étendues que lorsque seules les hypothèses
statistiques HbO2 ou Hb sont considérées. Pour cette cartographie, les zones statistiques au niveau
de la zone motrice A et au niveau du gros vaisseau sanguin passant par le point B sont dé�nies activées.

Pour les deux caméras et pour chaque test d'hypothèse statistique (HbO2 ouHb ouHbO2 etHb),
les zones statistiques proches de la zone motrice A et du gros vaisseau sanguin passant par B sont
dé�nies activées. On remarque cependant que les zones statistiques identi�ées par la caméra
hyperspectrale sont beaucoup moins étendues que celles identi�ées par la caméra RGB. Cette
di�érence peut être expliquée par le niveau de bruit plus important dans la chaîne d'acquisition de la
caméra hyperspectrale que dans celle de la caméra RGB. En e�et, on a pu voir dans les paragraphes
10.1.1 et 10.1.2 que les écarts types des valeurs de �Cn et rn (avec n : HbO2 et Hb) calculés sur la
surface des points d'intérêt A, B et C sont plus importants pour la caméra hyperspectrale que pour
la caméra RGB. Comme chaque zone statistique est comparée à des valeurs de référence, un niveau
de bruit important des valeurs de �Cn et rn limitera la sensibilité de détection (écart non signi�catif
entre la moyenne de la zone statistique et la valeur de référence). Pour les deux caméras, les zones
activées sont plus étendues lorsque seule l'hémoglobine oxygénée (HbO2) est considérée. Ce résultat
est dû à une valeur de référence plus importante (en valeur absolue) pour le test de l'hypothèse HbO2

162



que celle utilisée pour le test de l'hypothèse Hb, voir Eq. (8.12). On remarque également que les zones
statistiques situées au niveau du gros vaisseau sanguin passant par B sont dé�nies activées avec la
caméra hyperspectrale alors qu'elles ne le sont pas avec la caméra RGB. Ce phénomène est sûrement
dû à la capacité de la lumière dans le proche infrarouge (captée par la caméra hyperspectrale) à se
propager plus en profondeur que la lumière du spectre visible (voir paragraphe 7.2). Ainsi les photons
détectés au niveau du gros vaisseau sanguin passant par le point B seront également a�ectés par la
matière grise activées située en dessous de ce vaisseau sanguin.

Contrairement au modèle par groupement de pixels avec zone de référence (voir paragraphe
10.1.3.2), ce modèle fonctionnel peut être utilisé sans opérations de stimulation électrique. En e�et,
ce modèle repose sur des comparaisons statistiques multiples par rapport à des valeurs de référence.
La limitation principale de ce modèle repose sur l'utilisation de comparaisons statistiques par zones et
non à l'échelle du pixel.

10.1.3.4 Modèle fonctionnel à l'échelle du pixel

Sur la Fig. 10.7, les cartographies obtenues après application du modèle fonctionnel à l'échelle du
pixel (voir paragraphe 8.1.2.3) sont représentées. Ces cartographies permettent l'identi�cation binaire
des zones corticales activées (en rouge) et non activées (en vert) pour chaque pixel de la caméra.Maskn
et SPMn désignent les hypothèses statistiques utilisées pour le chromophore n. Lorsque l'hypothèse
Maskn est considérée, cela signi�e qu'une comparaison statistique entre les variations de concentration
du chromophore nmoyennées pendant les périodes de stimulation et une valeur de référence est réalisée.
Lorsque l'hypothèse SPMn est considérée, cela signi�e que le modèle linéaire général est utilisé pour
tester la force d'associativité linéaire entre chaque pro�l temporel de variations de concentration du
chromophore n au pro�l théorique.

Figure 10.7 � Cartographies d'activation obtenues avec la caméra RGB et la caméra hyperspectrale
pour le modèle fonctionnel à l'échelle du pixel, voir paragraphe 8.1.2.3. Les pixels rouges désignent les
zones corticales activées et les pixels verts les zones corticales non activées.

Pour la caméra RGB, les pixels dé�nis activés avec le test de l'hypothèse statistique
MaskHbO2

&MaskHb s'étendent du vaisseau sanguin en dessous du point A jusqu'au point B.
On remarque que le vaisseau sanguin passant par le point B est activé. On remarque que d'autres
vaisseaux sanguins sont également dé�nis activés à gauche de l'image. Les cartographies d'activation
obtenues avec les tests des hypothèses statistiques MaskHbO2

&SPMHbO2
et MaskHb&SPMHb sont

quasiment identiques. Les pixels qui s'étendent des petits vaisseau sanguins entourant la zone motrice
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A jusqu'au point B sont dé�nis activés. On remarque tout de même que la zone dé�nie activée avec le
test de l'hypothèse MaskHb&SPMHb est légèrement plus étendue que celle obtenue avec le test de
l'hypothèse MaskHbO2

&SPMHbO2
.

Pour la caméra hyperspectrale, lorsque l'hypothèse statistiqueMaskHbO2
&MaskHb est considérée,

les pixels qui s'étendent du bas de l'image jusqu'au point B en passant par le point A sont dé�nis
activés. On remarque que le vaisseau sanguin passant par le point B est dé�ni activé ainsi que
quelques pixels au-dessus du point C. Lorsque l'hypothèse statistique MaskHbO2

&SPMHbO2
est

considérée, quelques pixels situés au niveau de la zone motrice A et de part et d'autre du gros vaisseau
sanguin enfoui situé en dessous du point A sont dé�nis activés. Lorsque l'hypothèse statistique
MaskHb&SPMHb est considérée, un groupement de pixels s'étendant de la zone motrice A jusqu'au
gros vaisseau sanguin enfoui situé en dessous du point A et quelques pixels situés à droite du point
B sont dé�nis activés. Lorsque l'hypothèse statistique MaskHbO2

&SPMHbO2
&MaskHb&SPMHb

est considérée, la cartographie d'activation est obtenue par opération de "et logique" entre les
cartographies obtenues pour les tests des hypothèses MaskHbO2

&SPMHbO2
et MaskHb&SPMHb.

L'hypothèse statistique étant plus restrictive, les zones statistiques dé�nies activées sont donc moins
étendues que lorsque seules les hypothèses statistiques MaskHbO2

&SPMHbO2
ou MaskHb&SPMHb

sont considérées. Pour cette cartographie, quelques pixels situés au niveau de la zone motrice A et en
dessous du gros vaisseau sanguin enfoui situé en dessous du point sont dé�nis activés.

Pour les deux caméras et pour chaque test d'hypothèse statistique, les pixels proches de la zone
motrice A sont dé�nis activés. Lorsque l'hypothèse statistique MaskHbO2

&MaskHb est considérée, la
zone dé�nie activée avec la caméra hyperspectrale est plus étendue que celle obtenue avec la caméra
RGB. Cette di�érence de détection peut être expliquée par des mesures de variation de concentration
(en valeurs absolues) plus importante pour la caméra hyperspectrale que pour la caméra RGB, voir
tableau 10.1. On retrouve également cette observation sur les données simulées dans le paragraphe
9.4.1. On remarque que lorsque le modèle linéaire général est utilisé avec la caméra hyperspectrale
pour tester la force d'associativité linéaire entre les pro�ls temporels de variations de concentration
aux pro�ls théoriques, l'étendue des zones activées est fortement réduite comparée à la zone obtenue
avec la caméra RGB. Cette di�érence peut être expliquée par le niveau de bruit plus important dans
la chaîne d'acquisition de la caméra hyperspectrale que dans celle de la caméra RGB. En e�et, on
a pu voir dans les paragraphes 10.1.1 et 10.1.2 que les écarts types des valeurs de �Cn et rn (avec
n : HbO2 et Hb) calculés sur la surface des points d'intérêt A, B et C sont plus importants pour la
caméra hyperspectrale que pour la caméra RGB. Cette di�érence peut également être expliquée par
des valeurs du coe�cient de corrélation de Pearson moins importantes pour la caméra hyperspectrale
que pour la caméra RGB, voir tableau 10.1. Cette observation se retrouve également sur les données
simulées dans le paragraphe 9.4.1. Comme le modèle linéaire général teste la force d'associativité linéaire
entre chaque pro�l temporel mesuré à un pro�l théorique (voir paragraphe 8.1.2.3), le coe�cient de
corrélation de Pearson nous o�re une indication de la sensibilité du modèle fonctionnel à identi�er
les zones fonctionnelles. Comme les valeurs du coe�cient de corrélation de Pearson mesurées par la
caméra hyperspectrale sont moins importantes que celles mesurées par la caméra RGB, il est donc
logique que les zones dé�nies activées par le modèle fonctionnel soient moins étendues pour la caméra
hyperspectrale que pour la caméra RGB.

10.2 Système à trois chromophores

Dans ce paragraphe, la caméra hyperspectrale a été utilisée pour la déconvolution de �CHbO2
et

�CHb et �CoxCCO à l'aide d'un système à trois chromophores. La caméra RGB n'a pas été utilisée
du fait d'importants crosstalks, voir Fig. 9.11.
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10.2.1 Variations de concentration moyennées pendant la période de
stimulation

Sur la Fig. 10.8, les cartographies de variations de concentration en HbO2, Hb et oxCCO
mesurées par la hyperspectrale (voir Eq. (8.4)) sont représentées. Les variations de concentration sont
moyennées pendant les périodes de stimulation. La barre de couleur indique la plage de variation des
valeurs de �Cn

i
, voir Eq. (8.4), avec n le chromophore considéré (HbO2, Hb ou oxCCO) et i l'indice

de la période de stimulation.

Pour chaque période de stimulation i, les plus fortes valeurs de �Ci
HbO2

et �Ci
Hb (en valeurs

absolues) se situent au niveau de la zone motrice A et du gros vaisseau sanguin passant par le point
B. On remarque également de fortes valeurs au niveau des plus petits vaisseaux sanguins entourant
la zone motrice A et au niveau des gros vaisseaux sanguins en haut et à gauche de l'image. Les
plus faibles valeurs se situent au niveau de la matière grise non activée (matière grise en dehors de
la zone identi�ée par le neurochirurgien : point A). Pour chaque période de stimulation i, les plus
fortes valeurs de �Ci

oxCCO se situent au niveau de la zone motrice A, à côté du gros vaisseau sanguin
passant par le point B et sur le gros vaisseau enfoui en dessous du point A. Comme les vaisseaux
sanguins ne contiennent que du sang, il est donc normal d'y mesurer de faibles valeurs de �Ci

oxCCO.
Cette valeur n'est cependant pas nulle du fait de la faible absorption de la lumière infrarouge par
l'hémoglobine. La lumière captée par la caméra hyperspectrale sera ainsi impactée par la matière
grise entourant le vaisseau sanguin. Ainsi au niveau des vaisseaux sanguins, les valeurs de �CoxCCO
seront fortement erronées. Ce phénomène a également été observé sur les simulations réalisées dans
le paragraphe 7.5.2. Pour chaque chromophore n, les valeurs mesurées sont plus importantes pour la
première période de stimulation que pour la deuxième. Ceci est peut-être dû à la répétition d'une
période de stimulation qui entraine un import moins important en oxygène à la zone fonctionnelle.

Figure 10.8 � Cartographies des variations de concentration en HbO2, Hb et oxCCO mesurées par
la caméra hyperspectrale (voir Eq. (8.4)). Les variations de concentration sont moyennées pendant les
périodes de stimulation. La barre de couleur représente la plage de variation des valeurs en �Mol:L�1.
Trois points d'intérêt sont indiqués en blanc.

165



Pour chaque période de stimulation i, les valeurs de �CHbO2
moyennées sur la surface des trois

points d'intérêt (voir tableau 10.2) sont plus faibles que celles mesurées avec le système à deux
chromophores (voir tableau 10.1). Les valeurs de �CHb moyennées sur la surface des trois points
d'intérêt (voir tableau 10.2) sont plus fortes (en valeurs absolues) que celles mesurées avec le système
à deux chromophores (voir tableau 10.1). Cette observation est en accord avec les résultats obtenus
au paragraphe 9.4.2. En e�et, pour le système à deux chromophores, les valeurs simulées de �CHbO2

sont sur-estimées de 13:1% alors que pour le système à trois chromophores, les valeurs simulées de
�CHbO2

sont sous-estimées de 1:9%. Pour le système à deux chromophores, les valeurs simulées de
�CHb sont sous-estimées de 17:3% alors que pour le système à trois chromophores, les valeurs simulées
de �CHbO2

sont sur-estimées de 4:8%. Les valeurs de �(�CoxCCO) sont en moyenne 3:45 fois plus
faibles que les valeurs de �(�CHbO2

) et 2:93 fois plus faibles que les valeurs de �(�CHb) (en valeurs
absolues). Les valeurs de �CoxCCO quanti�ées avec le système à trois chromophores sont du même
ordre de grandeur que celles retrouvées dans la littérature scienti�que [166].

Dans le tableau 10.2, les écarts types des valeurs de �Ci
n mesurées sur la surface des points d'intérêt

sont très importants. Certaines valeurs d'écart type sont d'ailleurs supérieures à la valeur absolue
des moyennes. Ce bruit très présent dans les mesures de variations de concentration est également
observable sur les valeurs simulées au paragraphe 9.4.2. Pour chaque point et chaque période de
stimulation i, les écarts type mesurés sont plus importants pour HbO2 que pour Hb et oxCCO. Pour
les trois chromophores, les écarts types sont plus importants pour la deuxième période de stimulation
que pour la première période. Pour chaque chromophore, les écarts types les plus importants sont
relevés au niveau du point B (vaisseau sanguin). Les écarts types mesurés au niveau des points A
et C (matière grise activée et non activée) sont du même ordre de grandeur. Ceci indique la forte
contribution du vaisseau sanguin pour l'apport en oxygène au tissu environnant.

10.2.2 Suivi temporel

Sur la Fig. 10.9, les pro�ls temporels de �CHbO2
, �CHb et �CoxCCO mesurés par la caméra

hyperspectrale au niveau des trois points d'intérêt A, B, C sont a�chés. Sur cette �gure, les pro�ls
de variations de concentration théoriques de HbO2 et Hb sont tracés en violet. Le pro�l théorique
de �CoxCCO n'a pas été tracé sur la Fig. 10.9 et les coe�cients de corrélation de Pearson n'ont pas
été calculés entre les pro�ls de variations de concentration de oxCCO mesurés et théoriques (voir
tableau 10.2). En e�et, nous avons montré dans le paragraphe 9.4.2 que le coe�cient de corrélation
de Pearson n'est pas une métrique adaptée pour le suivi de la métabolique cérébrale du fait d'un
faible rapport signal à bruit de la chaîne d'acquisition hyperspectrale. Cette métrique pourrait être
utilisée à condition de limiter le bruit dans nos acquisitions. Les courbes a�chées représentent les
pro�ls temporels moyennés sur la surface du point d'intérêt. Quatre temps d'intérêt sont indiqués par
des lignes verticales en pointillés. Ces quatre temps d'intérêt ont été respectivement relevés pendant
la période de repos 1, la période de stimulation 1, la période de repos 2 et la période de stimulation
2. Pour chaque temps d'intérêt t, des cartographies de variations de concentration �CHbO2

(t) sont
représentées en haut de la �gure, celles de �CHb(t) sont représentées en bas de la �gure et celles
de �CoxCCO(t) sont représentées à droite de la �gure. Sur ces cartographies, les barres de couleur
indiquent la plage de variation des valeurs de �CHbO2

, �CHb et �CoxCCO.

Le pro�l temporel de �CHbO2
mesuré au niveau du point A est corrélé avec le pro�l temporel

théorique (�(rHbO2
) = 0:53). Pour la première période de repos, les valeurs de �CHbO2

oscillent
autour de 0�Mol:L�1. Ces valeurs augmentent avec la première période de stimulation pour atteindre
3:72�Mol:L�1 à t = 48:1s puis chutent avec la deuxième période de repos pour atteindre 0:17�Mol:L�1

à t = 64s. La deuxième période de stimulation entraîne une augmentation des valeurs jusqu'à
2:28�Mol:L�1 à t = 78:2s pour ensuite rechuter à 0�Mol:L�1 à la �n de l'acquisition (période de
repos). Le pro�l temporel de �CHbO2

mesuré au niveau du point B n'est pas corrélé avec le pro�l
temporel théorique (�(rHbO2

) = 0:11). On remarque tout de même une augmentation des valeurs
introduite par la première période de stimulation. Le pro�l temporel de �CHbO2

mesuré au niveau
du point C n'est pas corrélé avec le pro�l temporel théorique (�(rHbO2

) = 0:11). Les valeurs oscillent
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Figure 10.9 � Pro�ls temporels de �CHbO2
, �CHb et �CoxCCO mesurés par la caméra hyperspectrale

au niveau des trois points d'intérêt A, B et C représentés en blanc sur les images (les courbes sont
moyennées sur la surface de chaque point). Les rectangles bleus indiquent les périodes de stimulation
du patient. Les images au-dessus de la �gure représentent les cartographies de �CHbO2

mesurées aux
quatre instants identi�és par les lignes en pointillés. Les images en dessous de la �gure représentent les
cartographies de �CHb mesurées aux quatre instants identi�és par les lignes verticales en pointillés. Les
images à droite de la �gure représentent les cartographies de �CoxCCO mesurées aux quatre instants
identi�és par les lignes verticales en pointillés.

autour de 0�Mol:L�1 pendant l'acquisition. On remarque tout de même une augmentation des valeurs
introduite par la première période de stimulation.

Le pro�l temporel de �CHb mesuré au niveau du point A est fortement corrélé avec le pro�l
temporel théorique (�(rHb) = 0:70). Pour la première période de repos, les valeurs de �CHbO2

oscillent
autour de 0�Mol:L�1. Ces valeurs diminuent avec la première période de stimulation pour atteindre
�2:81�Mol:L�1 à t = 47:2s puis augmentent avec la deuxième période de repos pour atteindre
0:7�Mol:L�1 à t = 64s. La deuxième période de stimulation entraîne une diminution des valeurs
jusqu'à �2:25�Mol:L�1 à t = 80s pour ensuite rechuter à 0�Mol:L�1 à la �n de l'acquisition (période
de repos). Le pro�l temporel de �CHb mesuré au niveau du point B est également corrélé avec le pro�l
temporel théorique (�(rHb) = 0:70). L'allure de ce pro�l temporel est semblable à celle du point A
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avec une amplitude du signal environ trois fois plus importante. Le pro�l temporel de �CHb mesuré
au niveau du point C n'est pas corrélé avec le pro�l temporel théorique (�(rHb) = 0:16). Les valeurs
oscillent autour de 0�Mol:L�1 pendant l'acquisition. On remarque tout de même une diminution des
valeurs introduite par la première période de stimulation.

Pour la première période de repos, les valeurs de �CoxCCO mesurées au niveau du point A
oscillent autour de 0�Mol:L�1. Ces valeurs augmentent avec la première période de stimulation pour
atteindre 0:94�Mol:L�1 à t = 47:8s puis diminuent avec la deuxième période de repos pour atteindre
�0:36�Mol:L�1 à t = 64s. La deuxième période de stimulation entraîne une augmentation des valeurs
jusqu'à 0:77�Mol:L�1 à t = 81s pour ensuite rechuter à 0�Mol:L�1 à la �n de l'acquisition (période
de repos). L'allure du pro�l temporel de �CoxCCO mesuré au niveau du point B est semblable
à celle du point A avec une amplitude du signal environ 1:8 fois plus importante. Les valeurs du
pro�l temporel de �CoxCCO mesurées au niveau du point C oscillent autour de 0�Mol:L�1 pendant
l'acquisition.

Dans le tableau 10.2, on remarque que les valeurs moyennes des coe�cients de corrélation de
Pearson mesurées au niveau des trois points d'intérêt sont plus faibles que celles mesurées pour
le système à deux chromophores (voir tableau 10.1). Cette di�érence peut être expliquée par
l'introduction du spectre d'absorptivité molaire de oxCCO dans le système à trois chromophores
pour l'explication des variations de l'absorbance mesurées par la caméra hyperspectrale. Bien
que la con�guration spectrale utilisée (voir Fig 9.4) permet de limiter les crosstalks entre chaque
chromophore, nous avons pu voir que l'utilisation d'un système à trois chromophores provoque une
diminution des valeurs du coe�cient de corrélation de Pearson. Ces résultats apparaissent dans les
tableaux 9.2 et 9.4 obtenus à l'aide de simulations Monte Carlo au chapitre 9. On remarque des
di�érences notables sur les écarts types des coe�cients de corrélation mesurés sur la surface des points
d'intérêt. Pour HbO2 et Hb, les écarts types les plus forts et les plus faibles sont mesurés au niveau
du point B (�(rHbO2

) = 0:38 et �(rHb) = 0:08). Pour les autres points, les écarts types mesurés sont
du même ordre de grandeur que ceux mesurés pour le système à deux chromophores (voir tableau 10.1).

Les cartographies de �CHbO2
, �CHb et �CoxCCO sont tracées pour les quatre temps d'intérêt

indiqués par les lignes verticales en pointillés et sont respectivement positionnées en haut, en bas
et à droite de la �gure. Pour le premier temps d'intérêt (première période de repos), les valeurs de
�CHbO2

, �CHb et �CoxCCO sont en moyennes nulles pour chaque pixel de la caméra. On remarque
cependant de plus fortes valeurs (en valeurs absolues) de�CHbO2

et�CHb au niveau des gros vaisseaux
sanguins et des petits vaisseaux entourant la zone motrice. Pour le deuxième temps d'intérêt (première
période de stimulation), les valeurs les plus élevées de �CHbO2

et �CHb (positives pour �CHbO2
et

négatives pour �CHb) se situent au niveau de la zone motrice (point A) et au niveau des petits et gros
vaisseaux sanguins entourant cette zone motrice. On retrouve également de fortes valeurs au niveau
du gros vaisseau sanguin situé en haut au centre de l'image et à gauche de l'image. Les valeurs les
plus élevées de �CoxCCO se situent au niveau de la zone motrice (point A) et au niveau et à côté
des gros vaisseaux sanguins. Pour le troisième temps d'intérêt (deuxième période de repos), les valeurs
mesurées au niveau du point A sont quasiment nulles. On peut tout de même remarquer que le signe
de ces valeurs est inversé par rapport aux valeurs calculées pendant les périodes d'activation : les
valeurs de �CHbO2

et �CoxCCO sont négatives et celles de �CHb sont positives. De fortes valeurs
(en valeurs absolues) peuvent être observées au niveau des gros vaisseaux sanguins. Pour le quatrième
temps d'intérêt (deuxième période de stimulation), des cartographies similaires à celles calculées pour
la première période de stimulation sont obtenues. On remarque que les cartographies de �CHbO2

et
�CHb obtenues avec ce système à trois chromophores sont beaucoup plus bruitées que les cartographies
calculées avec le système à deux chromophores (voir Fig. 10.3). Cette observation est en accord avec
les résultats obtenus au chapitre 9.
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Table 10.2 � Valeurs de �Cn et rn mesurées au niveau des points d'intérêt A, B et C par la caméra
hyperspectrale (n désigne HBO2, Hb ou oxCCO). Les symboles � et � font référence à la valeur
moyenne et à l'écart type mesurés sur la surface d'un point d'intérêt.

A B C
rHbO2

(�� �) 0:53� 0:20 0:11� 0:38 0:11� 0:25
rHb (�� �) 0:70� 0:13 0:70� 0:08 0:16� 0:27

�C1
HbO2

(�� �) 2:59� 1:11 2:09� 2:22 1:13� 1:07

�C2
HbO2

(�� �) 1:82� 1:74 1:74� 3 0:56� 1:43

�C1
Hb (�� �) �2:32� 0:83 �5:55� 1:44 �0:63� 1:06

�C2
Hb (�� �) �1:51� 1:27 �3:60� 1:60 �0:21� 1:12

�C1
oxCCO (�� �) 0:81� 0:67 1:42� 1:14 0:11� 0:88

�C2
oxCCO (�� �) 0:49� 1:09 0:66� 1:75 0:03� 0:93

10.2.3 Identi�cation des zones fonctionnelles

10.2.3.1 Corrélation

Sur la Fig. 10.10, les cartographies des coe�cients de corrélation de Pearson calculées entre les
pro�ls de variation de concentration de HbO2 et Hb et leurs pro�ls théoriques sont représentées. Pour
chaque chromophore, les plus fortes valeurs du coe�cient de corrélation se situent au niveau de la zone
motrice (point A) et au niveau du gros vaisseau sanguin passant par le point B. Le vaisseau sanguin
passant par le point B établit une limite entre les zones fortement corrélées (en dessous du vaisseau) à
celles moins fortement corrélées (au-dessus du vaisseau). Sur la cartographie rHb, on retrouve également
de fortes valeurs au niveau du gros vaisseau sanguin situé à gauche de l'image et au-dessus du point
C.

Figure 10.10 � Cartographies des coe�cients de corrélation de Pearson (r) calculées entre les pro�ls
de variations de concentration (HbO2 et Hb) et la réponse hémodynamique théorique. La plage de
couleur indique la plage de variation de rHbO2

et rHb.

10.2.3.2 Modèles fonctionnels

Sur les Figs. 10.11 et 10.12, les cartographies obtenues après application des modèles
fonctionnels par groupement de pixels avec zone de référence (voir paragraphe 8.1.2.2.1), sans

169



zone de référence (voir paragraphe 8.1.2.2.2) et le modèle fonctionnel à l'échelle du pixel (voir
paragraphe 8.1.2.3) sont représentées. Ces cartographies permettent l'identi�cation binaire des
zones corticales activées (en rouge) et non activées (en vert) par groupement de pixels (pour
les modèles fonctionnels avec et sans zones de référence) ou par pixel. Les colonnes HbO2, Hb,
oxCCO, HbO2 etHb et HbO2; HbetoxCCO désignent les hypothèses statistiques utilisées. La
colonne HbO2 (respectivement Hb) indique que seules les variations de concentration en HbO2

(respectivement Hb) sont considérées. Pour le modèle fonctionnel par groupement de pixels avec zone
de référence, l'hypothèse statistique dé�nie par l'Eq. (8.11) est utilisée. Pour le modèle fonctionnel par
groupement de pixels sans zone de référence, l'hypothèse statistique dé�nie par l'Eq. (8.17) est utilisée
et pour le modèle à l'échelle du pixel, l'Eq. (8.22) est utilisée. La colonne oxCCO indique que seules les
variations de concentration en oxCCO sont considérées. Dans le paragraphe 9.4.2, nous avons vu que
le coe�cient de corrélation de Pearson n'est pas une métrique adaptée pour le suivi de la métabolique
cérébrale du fait d'un faible rapport signal à bruit de la chaîne d'acquisition hyperspectrale. Ainsi,
les hypothèses statistiques rattachées à la colonne oxCCO ne reposeront que sur des comparaisons
de variations de concentration et non sur des tests d'associativité linéaire entre un pro�l mesuré et
théorique. La colonne HbO2 etHb indique que les variations de concentration en HbO2 et Hb sont
considérées. Pour le modèle fonctionnel par groupement de pixels avec zone de référence, l'hypothèse
statistique dé�nie par l'Eq. (8.10) est utilisée. Pour le modèle fonctionnel par groupement de pixels
sans zone de référence, l'hypothèse statistique dé�nie par l'Eq. (8.16) est utilisée et pour le modèle à
l'échelle du pixel, l'Eq. (8.21) est utilisée. La colonne HbO2; HbetoxCCO indique que les variations
de concentration en HbO2, Hb et oxCCO sont considérées. Pour le modèle fonctionnel par groupement
de pixels avec zone de référence, l'hypothèse statistique dé�nie par l'Eq. (8.9) est utilisée. Pour le
modèle fonctionnel par groupement de pixels sans zone de référence, l'hypothèse statistique dé�nie par
l'Eq. (8.15) est utilisée et pour le modèle à l'échelle du pixel, l'Eq. (8.20) est utilisée.

Figure 10.11 � Cartographies d'activation obtenues avec la caméra hyperspectrale pour le système à
trois chromophores. Les modèles fonctionnels par groupement de pixels avec zone de référence (voir
paragraphe 8.1.2.2.1) et sans zone de référence (voir paragraphe 8.1.2.2.2) sont représentés. Les carrés
rouges désignent les zones corticales activées et les carrés verts les zones corticales non activées. Le
carré bleu désigne la zone de référence utilisée dans le modèle fonctionnel par groupement de pixels
avec zone de référence.

Pour le modèle fonctionnel par groupement de pixels avec zone de référence (voir paragraphe
8.1.2.2.1), lorsque seule l'hémoglobine oxygénée (HbO2) est considérée, les zones statistiques situées
au niveau de la zone motrice A, à droite du point B, en dessous du gros vaisseau sanguin enfoui
situé en dessous du point A, à gauche du gros vaisseau sanguin passant par B et quelques zones
au-dessus du point C sont dé�nies activées. Lorsque seule l'hémoglobine désoxygénée (Hb) est
considérée, les zones statistiques situées au niveau de la zone motrice A, le long du gros vaisseau
sanguin passant par le point B et quelques zones au-dessus du point C sont dé�nies activées. Lorsque
seul le cytochrome-c-oxidase (oxCCO) est considéré, quelques zones statistiques situées autour de
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la zone motrice A, à droite et au-dessus du point B sont dé�nies activées. Lorsque l'hémoglobine
oxygénée et désoxygénée sont considérées (HbO2 etHb), la cartographie d'activation est obtenue
par opération de "et logique" entre les cartographies obtenues pour les tests des hypothèses HbO2 et
Hb. L'hypothèse statistique étant plus restrictive, les zones statistiques dé�nies activées sont donc
moins étendues que lorsque seules les hypothèses statistiques HbO2 ou Hb sont considérées. Pour
cette cartographie, les zones statistiques situées au niveau de la zone motrice A et à droite du point
B sont dé�nies activées. Lorsque l'hémoglobine oxygénée, désoxygénée et le cytochrome-c-oxidase
sont considérés (HbO2; HbetoxCCO), la cartographie d'activation est obtenue par opération de
"et logique" entre les cartographies obtenues pour les tests des hypothèses HbO2, Hb et oxCCO.
L'hypothèse statistique étant plus restrictive, les zones statistiques dé�nies activées sont donc moins
étendues que lorsque seules les hypothèses statistiques HbO2 ou Hb ou oxCCO sont considérées. Pour
cette cartographie, les zones statistiques situées en dessous de la zone motrice A et à droite du point
B sont dé�nies activées.

Pour le modèle fonctionnel par groupement de pixels sans zone de référence (voir paragraphe
8.1.2.2.2), lorsque seule l'hémoglobine oxygénée (HbO2) est considérée, les zones statistiques situées
au niveau de la zone motrice A, à droite du point B, en dessous du gros vaisseau sanguin enfoui situé
en dessous du point A, à gauche du gros vaisseau sanguin passant par B et quelques zones à gauche du
point C sont dé�nies activées. Lorsque seule l'hémoglobine désoxygénée (Hb) est considérée, les zones
statistiques situées à partir de la zone motrice A jusqu'au gros vaisseau sanguin enfoui situé en dessous
de ce point sont dé�nis activés. On retrouve également des zones statistiques activées le long du gros
vaisseau sanguin passant par le point B et au-dessus du point C. Lorsque seul le cytochrome-c-oxidase
(oxCCO) est considéré, quelques zones statistiques situées autour de la zone motrice A et droite
et au-dessus du point B sont dé�nies activées. Lorsque l'hémoglobine oxygénée et désoxygénée sont
considérées (HbO2 etHb), la cartographie d'activation est obtenue par opération de "et logique"
entre les cartographies obtenues pour les tests des hypothèses HbO2 et Hb. L'hypothèse statistique
étant plus restrictive, les zones statistiques dé�nies activées sont donc moins étendues que lorsque
seules les hypothèses statistiques HbO2 ou Hb sont considérées. Pour cette cartographie, les zones
statistiques situées au niveau de la zone motrice A, à droite du point B et en dessous du gros vaisseau
sanguin enfoui situé en dessous du point A sont dé�nies activées. Lorsque l'hémoglobine oxygénée,
désoxygénée et le cytochrome-c-oxidase sont considérés (HbO2; HbetoxCCO), la cartographie
d'activation est obtenue par opération de "et logique" entre les cartographies obtenues pour les tests
des hypothèses HbO2, Hb et oxCCO. Les zones statistiques situées sur et à droite de la zone
motrice A et à droite du point B sont dé�nies activées. Il est intéressant de remarquer que les zones
statistiques dé�nies activées sont sensiblement les mêmes pour les deux modèles fonctionnels par
groupement de pixels.

Figure 10.12 � Cartographies d'activation obtenues avec la caméra hyperspectrale pour le système à
trois chromophores. Le modèle fonctionnel à l'échelle du pixel (voir paragraphe 8.1.2.3) est représenté.
Les pixels rouges désignent les zones corticales activées et les pixels verts les zones corticales non
activées.

Pour le modèle fonctionnel à l'échelle du pixel (voir paragraphe 8.1.2.3 et Fig. 10.12), lorsque
l'hypothèse statistique MaskHbO2

&MaskHb est considérée, les pixels qui s'étendent à partir du bas
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de l'image jusqu'au point B en passant par le point A sont dé�nis activés. On remarque que le vaisseau
sanguin passant par le point B est dé�ni activé ainsi que quelques pixels au-dessus du point C. Lorsque
l'hypothèse statistique MaskoxCCO est considérée, les pixels situés sur le gros vaisseau sanguin enfoui
en dessous du point A sont dé�nis activés. On remarque également qu'une zone est dé�nie activée
en dessous du point B et sur le gros vaisseau sanguin passant par le point B. Lorsque l'hypothèse
statistiqueMaskHbO2

&MaskHb&MaskoxCCO est considérée, la cartographie d'activation est obtenue
par opération de "et logique". L'étendue de la zone activée est quasiment identique à celle obtenue
avec l'hypothèse statistique MaskoxCCO. Lorsque l'hypothèse statistique SPMHbO2

est considérée,
aucun pixel n'est dé�ni activé. Ceci signi�e que pour chaque pixel, la force d'associativité linéaire
entre les pro�ls temporels de �CHbO2

mesurés et théoriques n'est pas su�samment importante, voir
Fig. 10.10. Lorsque l'hypothèse statistique SPMHb est considérée, quelques pixels situés sur le petit
vaisseau sanguin en dessous du point A sont dé�nis activés.

On peut voir qu'une augmentation du bruit dans les mesures (augmentation des valeurs d'écart type
des coe�cients de corrélation) et d'une baisse du coe�cient de corrélation (les valeurs du coe�cient de
corrélation sont en moyenne plus faibles pour le système à trois chromophores (voir tableau 10.2) que
pour le système à deux chromophores (voir tableau 10.1)) ne permettent pas une identi�cation des zones
fonctionnelles à l'échelle du pixel basé le modèle linéaire général avec le système à trois chromophores.
Pour les modèles fonctionnels par groupement de pixels, la considération de l'hémodynamique et de
la métabolique cérébrale dans nos tests statistiques permettent une dé�nition beaucoup plus précise
des zones fonctionnelles par rapport à une identi�cation reposant uniquement sur l'hémodynamique
cérébrale. En considérant le cytochrome-c-oxidase, on remarque par exemple que les zones statistiques
situées en dessous du gros vaisseau enfoui positionné sous le point A ne sont plus dé�nies activées.

Les tests statistiques utilisés pour le modèle fonctionnel à l'échelle du pixel sont beaucoup plus
restrictifs que ceux utilisés pour les modèles fonctionnels par groupement de pixels. En se concentrant
sur les hypothèses axées sur la force d'associativité du signal mesuré au signal théorique (les tests
sur les valeurs des variations de concentration ne posent pas de problème ici), le modèle à l'échelle
du pixel utilise le modèle linéaire général pour la dé�nition d'une cartographie de statistique t qui
est ensuite seuillée à l'aide de la théorie de champs aléatoires Gaussiens. Cette méthode permet
ainsi d'isoler les pixels dont les pro�ls temporels de variations de concentration sont les plus corrélés
avec la réponse hémodynamique. Comme le système à trois chromophores introduit une baisse du
coe�cient de corrélation, les pixels corrélés ne sont donc plus détectés. Pour le modèle fonctionnel par
groupement de pixels avec zone de référence, les valeurs du coe�cient de corrélation moyennées sur la
surface d'une zone statistique (calculées pour HbO2 et Hb) sont comparées à celles moyennées sur la
surface de référence (on teste si la moyenne mesurée sur la surface de la zone statistique est supérieure
à celle mesurée sur la zone de référence, voir paragraphe 8.1.2.2.1). Comme ces valeurs de référence
sont proches de 0, les zones statistiques situées au niveau de la zone fonctionnelle peuvent ainsi être
identi�ées même si le coe�cient de corrélation est en moyenne faible. Pour le modèle fonctionnel
par groupement de pixels sans zone de référence, les valeurs du coe�cient de corrélation moyennées
sur la surface d'une zone statistique (calculées pour HbO2 et Hb) sont comparées à une valeur de
référence : 0 (on teste si la moyenne mesurée sur la surface de la zone statistique est supérieure à 0,
voir paragraphe 8.1.2.2.2).

Bien que le modèle linéaire général apparaît comme un modèle élégant du fait d'une identi�cation
à l'échelle du pixel utilisant le standard d'identi�cation de l'IRMf, ce modèle est très restrictif est
n'est pas utilisable avec le système à trois chromophores. L'alternative la plus robuste semble être le
modèle par groupement de pixels sans zone de référence, qui permet une identi�cation automatique des
zones fonctionnelles (sans avoir besoin de la stimulation électrique). Le modèle fonctionnel à l'échelle du
pixel peut cependant être utilisé à condition de ne tester que les valeurs des variations de concentration
moyennées sur les périodes de stimulation pour chaque chromophore. Une autre solution est d'utiliser
une caméra hyperspectrale à faible bruit. Pour cela, la solution optimale serait d'utiliser un dispositif
hyper ou multispectral à balayage spectral, voir paragraphe 1.3.2. Ce type de dispositif semble d'ailleurs
devenir un standard dans les groupes de recherche en neuroimagerie fonctionnelle inteventionnelle
interventionnelle [86, 167, 159]. Un tel dispositif pourrait être facilement implémenté car l'architecture
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logicielle a déjà été développée pour l'application préclinique de cette thèse, voir paragraphe 5.2.
En revanche, ce type de dispositif est plus compliqué à mettre en place au bloc opératoire que le
système utilisé actuellement (voir paragraphe 5.1). De plus, la méthode d'acquisition par balayage
spectral limite le nombre de bandes spectrales utilisées pour une acquisition à une cadence vidéo.
La méthode présentée au chapitre 9 pourrait cependant être utilisée pour la dé�nition des bandes
spectrales d'illumination idéales pour le suivi de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale.
Pour �nir, une acquisition par balayage spectral permettrait également la détection de tumeurs avec
l'acquisition de signal de �uorescence [159]. Outre le dispositif d'acquisition, les modèles fonctionnels
peuvent également être améliorés sur plusieurs points. Premièrement, les réponses hémodynamiques
et métaboliques cérébrales à un stimulus impulsionnel doivent être mesurées avec notre dispositif, et
ceci pour les di�érentes régions du cerveau (vaisseaux sanguins surfaciques et enfouis et matière grise).
L'estimation du chemin optique à l'échelle du pixel peut également être améliorée notamment avec
l'utilisation du logiciel MMC [164] permettant une simulation de la propagation de la lumière dans un
volume dé�ni à partir de l'image du cerveau du patient.

10.3 Synthèse

Dans ce chapitre, les résultats des modèles fonctionnels ont été obtenus à la suite de l'acquisition
d'images couleurs et hyperspectrales du cortex du patient 3 (voir tableau 3.2). Les modèles fonctionnels
ont également été appliqués sur quatre autres vidéos acquises pour deux autres patients, voir 3.2. Les
cartographies d'activation obtenues avec la caméra RGB et la caméra hyperspectrale pour les vidéos
de 1 à 4 sont données dans l'annexe B. Les résultats de la détection des zones fonctionnelles des trois
patients de cette étude avec la caméra RGB sont résumés dans le tableau 10.3.

Table 10.3 � Synthèse de détection des zones fonctionnelles avec la caméra RGB. Les lettres M et S
désignent respectivement les zones motrices et sensorielles identi�ées par stimulation électrique.

Patient Vidéo Zone
Modèles par groupement de pixels Modèle à l'échelle du pixel
avec référence sans référence MaskHbO2

&MaskHb SPMHbO2
&SPMHb

1 1
M X X X 7
S X X X 7

2

2
M X X X 7
S1 X X X 7
S2 X X X 7
S3 X X X 7

3
M X X X 7
S1 X X X 7
S2 7 7 7 7
S3 X X X 7

4
M 7 7 7 7
S1 X X X 7
S2 7 7 7 7
S3 7 7 7 7

3 5 M X X X X

Les résultats de la détection des zones fonctionnelles des trois patients de cette étude avec la caméra
hyperspectrale et un système de déconvolution à deux chromophores sont résumés dans le tableau 10.4.
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Table 10.4 � Synthèse de détection des zones fonctionnelles avec la caméra hyperspectrale et un
système de déconvolution à deux chromophores. Les lettres M et S désignent respectivement les zones
motrices et sensorielles identi�ées par stimulation électrique.

Patient Vidéo Zone
Modèles par groupement de pixels Modèle à l'échelle du pixel
avec référence sans référence MaskHbO2

&MaskHb SPMHbO2
&SPMHb

1 1
M X X X 7
S X X X 7

2

2
M X X X 7
S1 X X X 7
S2 X 7 X 7
S3 X X X 7

3
M X X X 7
S1 X X X 7
S2 7 7 7 7
S3 X X X 7

4
M 7 7 7 7
S1 X X X 7
S2 7 7 7 7
S3 7 7 7 7

3 5 M X X X X

Les résultats de la détection des zones fonctionnelles des trois patients de cette étude avec la caméra
hyperspectrale et un système de déconvolution à trois chromophores sont résumés dans le tableau 10.5.

Table 10.5 � Synthèse de détection des zones fonctionnelles avec la caméra hyperspectrale et un
système de déconvolution à trois chromophores. Les lettres M et S désignent respectivement les zones
motrices et sensorielles identi�ées par stimulation électrique.

Patient Vidéo Zone
Modèles par groupement de pixels Modèle à l'échelle du pixel

avec référence sans référence
MaskHbO2

&
MaskoxCCO

SPMHbO2
&

MaskHb SPMHb

1 1
M 7 7 X 7 7
S 7 7 X 7 7

2

2
M 7 X X X 7
S1 X X X X 7
S2 7 7 X 7 7
S3 7 7 X 7 7

3
M X X X X 7
S1 X X X X 7
S2 7 7 X X 7
S3 7 7 X X 7

4
M 7 7 7 7 7
S1 X X X X 7
S2 7 7 7 7 7
S3 7 7 X 7 7

3 5 M 7 X X 7 7

Pour rappel, les paradigmes expérimentaux utilisés pour l'acquisition des vidéos de 1 à 4 sont
di�érents de celui utilisé pour l'acquisition de la vidéo 5, voir tableau 3.2. Pour les quatre premières
vidéos, une seule période de stimulation a été enregistrée, alors que deux périodes de stimulation ont
été exécutées par le patient pour la vidéo 5. Comme on peut l'observer dans les tableaux 10.3 et
10.4, les zones fonctionnelles contrôlées sur les vidéos de 1 à 4 ne sont pas dé�nies activées lorsque
l'hypothèse statistique SPMHbO2

&SPMHb du modèle à l'échelle du pixel est considérée. En e�et, la
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force d'associativité linéaire entre les pro�ls temporels mesurés et théoriques n'est pas su�samment
importante pour que l'hypothèse nulle (pas d'activation) associée au modèle linéaire général soit
rejetée. On peut également observer cette di�érence entre les quatre premières vidéos et la vidéo 5
grâce au coe�cient de corrélation. Les coe�cients de corrélation moyennés sur la surface des zones
fonctionnelles activées des vidéos de 1 à 4 sont compris entre 0:4 et 0:6 (voir référence [88]) alors que
ceux moyennés sur la surface de la zone fonctionnelle de la vidéo 5 ont des valeurs comprises entre
0:7 et 0:8, voir tableau 10.1. Il est donc légitime de penser que le nombre de périodes de stimulation
peut fortement in�uencer la performance de détection des zones fonctionnelles en se basant sur la
mesure de la force d'associativité entre les pro�ls temporels mesurés et théoriques. Maus et al. [168]
ont proposé une méthode pour la dé�nition d'un paradigme expérimental optimal à utiliser en IRMf,
comprenant le nombre de périodes de stimulation et leurs durées. Ces travaux ouvrent une perspective
d'amélioration pour la dé�nition de notre paradigme expérimental. En complément, les réponses
hémodynamiques et métaboliques du cortex à un stimulus impulsionnel pourraient être mesurées avec
nos caméras dans le but d'améliorer la sensibilité de nos modèles basés sur la comparaison statistique
de la force d'associativité linéaire entre les pro�ls de variations de concentration mesurés et théoriques.

Pour la vidéo 1, le cortex moteur associé à la main droite du patient 1 a été stimulé pendant une
période 30s (ouverture et fermeture de la main droite répétée par le patient, voir tableau 3.2). À la suite
de cette procédure, une zone motrice et une zone sensorielle (identi�ées par stimulation électrique) ont
été identi�ées à l'aide des di�érents modèles fonctionnels. Pour un système de déconvolution à deux
chromophores, ces deux zones ont été dé�nies activées avec les modèles par groupement de pixels et
l'hypothèse MaskHbO2

&MaskHb du modèle à l'échelle du pixel avec la caméra RGB (voir tableau
10.3) et la caméra hyperspectrale (voir tableau 10.4). En revanche pour le système de déconvolution
à trois chromophores (voir tableau 10.5), seule l'hypothèse statistique MaskHbO2

&MaskHb permet
l'identi�cation de ces zones fonctionnelles. On remarque que l'hypothèse MaskoxCCO n'est pas
acceptée pour ces deux zones (les valeurs de �CoxCCO moyennées pendant la période de stimulation
ne sont pas supérieures à la valeur de référence de façon signi�cative, voir Eq. (8.18)). Ceci
explique donc l'échec des modèles A et B pour l'identi�cation de ces deux zones fonctionnelles. En
e�et pour un système à trois chromophores, les hypothèses statistiques utilisées sont respectivement
décrites par les Eqs. (8.9) et (8.15) (considération de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale).

Pour la vidéo 2, le cortex moteur associé à la main gauche du patient 2 a été stimulé pendant
une période 30s (ouverture et fermeture de la main droite répétée par le patient, voir tableau 3.2).
À la suite de cette procédure, une zone motrice et trois zones sensorielles (identi�ées par stimulation
électrique) ont été identi�ées à l'aide des di�érents modèles fonctionnels. Pour un système de
déconvolution à deux chromophores, ces deux zones ont été dé�nies activées avec les modèles par
groupement de pixels et l'hypothèse MaskHbO2

&MaskHb du modèle à l'échelle du pixel avec la
caméra RGB (voir tableau 10.3) et la caméra hyperspectrale (voir tableau 10.4). Cependant la zone
sensorielle S2 n'est pas dé�nie activée par le modèle par groupement de pixels sans zone de référence
avec la caméra hyperspectrale. Ceci peut être expliqué par une valeur de �CHb (voir Eq. (8.4))
moyennée sur la surface de la zone S2 (égale à �0:46�Mol:L�1) qui est trop faible. En e�et, le modèle
fonctionnel par groupement de pixels sans zone de référence utilise le T-Test de Welch pour tester si la
valeur de �CHb moyennée sur la surface de S2 est plus faible de façon signi�cative (pvalue < 0:05=N ,
avec N le nombre de zones statistiques) que la valeur de référence (ici calculée à �0:63�Mol:L�1,
voir Eq. (8.12)). Comme la valeur mesurée est plus importante que la valeur de référence, la zone n'est
pas dé�nie activée. Pour le système de déconvolution à trois chromophores (voir tableau 10.5), seule
la zone S1 est identi�ée par le modèle par groupement de pixels avec zone de référence. Les zones M
et S1 sont identi�ées par le modèle par groupement de pixels sans zone de référence. Toutes les zones
sont identi�ées avec l'utilisation de l'hypothèse MaskHbO2

&MaskHb du modèle à l'échelle du pixel
et les zones M et S1 sont identi�ées avec l'utilisation de l'hypothèse MaskoxCCO. Pour un système
à trois chromophores, les modèles par groupement de pixels utilisent des hypothèses statistiques
prenant en compte l'hémodynamique et la métabolique cérébrale. Comme l'hypothèse MaskoxCCO
est rejetée pour les zones S2 et S3, il est donc logique de ne pas détecter ces zones avec les modèles
A et B. La zone M n'est pas détectée par le modèle fonctionnel par groupement de pixels avec zone
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de référence car la valeur de �CoxCCO (voir Eq. (8.4)) moyennée à la surface de la zone M n'est pas
di�érente de façon signi�cative de la valeur mesurée au niveau de la zone de référence. Cette assertion
peut être véri�ée en observant les cartographies d'activation calculées avec le modèle par groupement
de pixels avec zone de référence pour la vidéo 2, voir Fig. B.3. Sur cette image, on voit que la zone M
est activée si l'hémodynamique est considérée dans les comparaisons statistiques (cartographie A) et
n'est pas activée si l'hémodynamique et la métabolique cérébrale sont considérées (cartographie B).

Pour la vidéo 3, le cortex moteur associé à la main gauche du patient 2 a été stimulé pendant
une période 30s (ouverture et fermeture de la main droite répétée par une personne extérieure, voir
tableau 3.2). Pour un système de déconvolution à deux chromophores, la zone motrice M et les zones
sensorielles S1 et S3 ont été dé�nies activées avec les modèles par groupement de pixels et l'hypothèse
MaskHbO2

&MaskHb du modèle à l'échelle du pixel avec la caméra RGB (voir tableau 10.3) et la
caméra hyperspectrale (voir tableau 10.4). Pour le système de déconvolution à trois chromophores
(voir tableau 10.5), les zones M et S1 sont dé�nies activées avec les modèles par groupement de
pixels. Toutes les zones sont dé�nies activées avec les hypothèses statistiques MaskHbO2

&MaskHb

et MaskoxCCO du modèle à l'échelle du pixel. La zone S3 n'est pas dé�nie activée avec les modèles
par groupement de pixels du fait d'une valeur de �CoxCCO (voir Eq. (8.4)) moyennée sur la surface
de S3 non signi�cative. Cette assertion peut être véri�ée en observant les cartographies d'activation
calculées avec les modèles par groupement de pixels pour la vidéo 3, voir Fig. B.3. Sur cette image, on
voit que la zone S3 est activée si l'hémodynamique est considérée dans les comparaisons statistiques
(cartographies A pour le modèle par groupement de pixels avec zone de référence et C pour le modèle
par groupement de pixels sans zone de référence) et n'est pas activée si l'hémodynamique et la
métabolique cérébrale sont considérées (cartographies B pour le modèle par groupement de pixels
avec zone de référence et D pour le modèle par groupement de pixels sans zone de référence).

Pour la vidéo 4, le cortex sensoriel associé à la main gauche du patient 2 a été stimulé pendant
une période 30s (caresse de la paume de la main droite répétée par une personne extérieure, voir
tableau 3.2). Pour un système de déconvolution à deux chromophores, la zone sensorielle S2 a été
dé�nie activée avec les modèles par groupement de pixels et l'hypothèse MaskHbO2

&MaskHb du
modèle à l'échelle du pixel avec la caméra RGB (voir tableau 10.3) et la caméra hyperspectrale (voir
tableau 10.4). Pour le système de déconvolution à trois chromophores (voir tableau 10.5), la zone S1
est dé�nie activée avec les modèles par groupement de pixels et les hypothèses MaskHbO2

&MaskHb

et MaskoxCCO du modèle à l'échelle du pixel. La zone S3 est dé�nie activée avec l'hypothèse
MaskHbO2

&MaskHb.

Pour la vidéo 5, le cortex moteur associé à la main gauche du patient 3 a été stimulé pendant
deux périodes successives de 20s (ouverture et fermeture de la main droite répétée par le patient,
voir tableau 3.2). Pour un système de déconvolution à deux chromophores, la zone motrice est
dé�nie activée avec les modèles par groupement de pixels et les hypothèses MaskHbO2

&MaskHb et
SPMHbO2

&SPMHb du modèle à l'échelle du pixel avec la caméra RGB (voir tableau 10.3) et la
caméra hyperspectrale (voir tableau 10.4). Pour le système de déconvolution à trois chromophores
(voir tableau 10.5), la zone motrice est dé�nie activée avec le modèle par groupement de pixels sans
zone de référence et l'hypothèse MaskHbO2

&MaskHb.

Pour les systèmes de déconvolution à deux chromophores, les résultats de détection des tableaux
10.3 et 10.4 indiquent que les zones fonctionnelles motrices et sensorielles identi�ées par stimulation
électrique correspondent aux zones identi�ées avec nos modèles de détection, ce qui démontre la
capacité de nos modèles fonctionnels basés sur l'étude de l'hémodynamique pour identi�er de façon
robuste les zones fonctionnelles cérébrales pendant une opération de neurochirurgie. Pour le modèle
de détection à trois chromophores, l'identi�cation des zones fonctionnelles à l'aide des modèles
fonctionnels est plus restrictive du fait de la considération de la métabolique cérébrale. Comme il est
mentionné dans le paragraphe 10.2, l'utilisation d'un système de déconvolution à trois chromophores
introduit plus de bruit dans les mesures de variations de concentration et du coe�cient de corrélation,
ce qui réduit la sensibilité de détection des modèles fonctionnels. A�n d'évaluer la sensibilité de
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quanti�cation du cytochrome-c-oxidase, la caractérisation de notre dispositif hyperspectral sur
fantômes optiques représente une perspective future d'intérêt. De plus, a�n d'améliorer la sensibilité
de détection des modèles fonctionnels utilisant un système de déconvolution à trois chromophores,
une caméra hyperspectrale à faible bruit pourrait être utilisée. La méthode présentée au chapitre 9
pourrait également être utilisée pour sélectionner les bandes spectrales optimales pour la déconvolution
de �CHbO2

, �CHb et �CoxCCO.

Dans la suite de cette discussion, le modèle de déconvolution à deux chromophores sera considéré.
Dans les vidéos 3 et 4, les zones fonctionnelles associées au cortex moteur et sensoriel ont été explorées
d'une manière plus subtile que pour les autres vidéos. Dans la vidéo 3, le mouvement de main du patient
a été réalisé par une personne externe. La zone motrice et les zones sensorielles S1 et S3 sont dé�nies
activées (voir tableaux 10.3 et 10.4). Dans la vidéo 4, la stimulation du cortex a été e�ectuée par des
caresses répétées de la paume du patient. Seule la zone sensorielle S1 est dé�nie activée. Ces résultats
semblent indiquer que la zone sensorielle S1 est liée à des fonctions somato-sensorielles (sensibilité
sur la surface de la main) alors que les zones S2 et S3 semblent liées à des fonctions sensori-motrices
(fonctions qui relèvent à la fois des fonctions sensorielles et de la motricité de la main). Ces résultats
indiquent que les modèles fonctionnels semblent être sensibles aux di�érents stimuli physiologiques de
la main.
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Chapitre 11

Résultats en exploration endoscopique

Dans ce chapitre, les résultats des modèles utilisés en exploration endoscopique (voir paragraphe 8.2)
pour l'estimation de la concentration en hémoglobine totale et de la saturation en oxygène des tissus
biologiques seront présentés. Tout d'abord, la sensibilité de notre prototype d'endoscope multispectral
sera évaluée en comparant les rapports d'intensité mesurés (voir Eqs. (8.23), (8.24) et (8.25)) à des
valeurs de référence obtenues avec le spectromètre USB 2000. Par la suite, les performances pour
l'estimation de la concentration en hémoglobine totale et en saturation en oxygène (voir paragraphe
8.2.1) seront évaluées en simulant un volume de tissu présentant une lésion tissulaire hypoxique ou
une artère (portion hyperoxique). Pour �nir, les représentations présentées au paragraphe 8.2.2 seront
utilisées sur un tissu biologique in vivo (tissu buccal).

11.1 Sensibilité du dispositif

La sensibilité de notre prototype d'endoscope multispectral est évaluée par la comparaison des
rapports d'intensité mesurés par notre dispositif (voir Eqs. (8.23), (8.24) et (8.25)) à des valeurs de
référence obtenues avec le spectromètre USB 2000. La procédure de comparaison se décompose en
plusieurs parties. Premièrement, les spectres de la lumière ré�échie à la surface d'une cible de couleur
Munsell (voir Fig. 11.1) sont collectés pour les 24 carrés de couleur de la cible.

Figure 11.1 � Cible de couleur Munsell. Les 24 couleurs utilisées sont indiquées par des numéros.

Pour chaque carré de couleur de la cible, une source de lumière (Zeiss KL2500 LCD, T = 3100K)
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illumine de façon homogène la surface du carré et la �bre du spectromètre est positionnée de façon
à récolter la lumière ré�échie. Pour ce montage, la source de lumière et la �bre du spectromètre sont
�xes. La cible de couleur est déplacée de façon à ne collecter que la lumière ré�échie d'un seul carré de
couleur à la fois. Les spectres collectés sont ensuite normalisés (division terme à terme) par rapport au
spectre collecté sur le carré blanc de la cible de couleur (carré numéro 19, voir Fig. 11.1). Ces spectres
normalisés sont représentés sur la Fig. 11.2. A�n de limiter l'e�et du bruit, les spectres sont convolués
à un �ltre moyenneur (fenêtre de 131 éléments).

Figure 11.2 � Spectres normalisés des 24 couleurs de la cible de couleur Munsell (voir Fig. 11.1. Les
spectres sont normalisés (division terme à terme) par rapport au spectre collecté sur le carré blanc
de la cible de couleur (carré numéro 19, voir Fig. 11.1). Chaque couleur est indiquée par son nom et
son indice sur la cible de couleur. Les bandes spectrales d'illumination sont indiquées par des barres
verticales de couleur (bleu pour une illumination à 447nm, vert pour 532nm, rouge pour 793nm et
noir pour 825nm).

La deuxième étape consiste à estimer les intensités théoriques que notre dispositif est sensé mesurer
à partir des spectres normalisés :

Itheoi;j =

Z
Rj(�):Si(�):D(�):d�; (11.1)

avec Itheoi;j l'intensité théorique mesurée par l'endoscope pour le carré de couleur j après illumination
du laser i. Rj désigne le spectre normalisé mesuré pour le carré de couleur j (voir Fig. 11.2), Si le
spectre d'illumination de la source laser i et D la sensibilité spectrale de la caméra Thorlabs (voir
Fig. 5.17). Les rapports d'intensité théoriques sont ensuite calculés pour chaque carré de couleur j tels
que :

xtheo(j) =
Itheo447nm;j

Itheo532nm;j

: (11.2)

ytheo(j) =
Itheo825nm;j

Itheo793nm;j

(11.3)
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ztheo(j) =
Itheo532nm;j

Itheo793nm;j

(11.4)

Par la suite, les rapports d'intensité mesurés par notre endoscope sont calculés pour chaque carré
de couleur, voir Eqs. (8.23), (8.24) et (8.25). Dans ces trois équations, l'image Refi (avec i la source
Laser utilisée) correspond à l'image acquise pour le carré blanc de la cible de couleur (carré numéro
19, voir Fig. 11.1). Les rapports d'intensité sont ensuite moyennés sur la surface e�ective des images
acquises (voir paragraphe 6.2). Les mesures xmes, ymes et zmes obtenues avec l'endoscope sont ensuite
comparées aux rapports théoriques estimés à partir des spectres collectés par le spectromètre, voir
Fig. 11.3.

Figure 11.3 � Rapports d'intensité théoriques et mesurés par l'endoscope pour les 24 carrés de la cible
de couleur, voir Fig. 11.1.

Sur la Fig. 11.3, les rapports d'intensité théoriques (estimés à partir des spectres mesurés avec le
spectromètre USB 2000 ) sont représentés par des points pour chaque carré de la cible de couleurs
(rouges pour xtheo, verts pour ytheo et bleus pour ztheo). Les rapports d'intensité mesurés avec
l'endoscope sont représentés par des étoiles (rouges pour xmes, vertes pour ymes et bleues pour zmes).
On remarque que les rapports mesurés et théoriques semblent correspondre pour chaque carré de
couleur. Pour chaque couleur et chaque rapport d'intensité, l'écart relatif entre les valeurs mesurées
et théoriques est représenté sur la Fig. 11.4.

Sur la Fig. 11.4, on remarque que pour les 24 couleurs considérées, les rapports xmes et ymes

correspondent respectivement aux rapports xtheo et ytheo avec de faibles erreurs. Pour le rapport x,
l'erreur moyenne est de 4:93%� 3:94% (moyenne et écart type des écarts relatifs en valeurs absolues).
Pour le rapport y, l'erreur moyenne est de 3:51% � 3:93%. Par contre, le rapport zmes semble plus
sensible aux erreurs, et ceci notamment pour les couleurs 15 (rouge), 21 (neutre 6:5), 22 (neutre 5),
23 (neutre 3:5) et 24 (noir), avec une erreur moyenne de 12:40% � 13:45%. Pour ces cinq couleurs,
les erreurs doivent cependant être considérées avec précaution. En e�et, lorsque l'on regarde l'allure
des spectres mesurés, on remarque que pour ces cinq couleurs, peu de photons sont acquis par le
spectromètre à 532nm et 793nm. Les mesures étant très bruitées, ces importantes erreurs ne sont pas
forcément représentatives d'un manque de sensibilité de notre endoscope mais d'un faible rapport
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signal à bruit du spectromètre.

Les résultats représentés sur la Fig. 11.4 donnent une indication sur la capacité de notre prototype
d'endoscope multispectral à restituer des di�érences spectrales. Pour chaque couleur, les rapports x et
y sont exprimés avec des erreurs moyennes respectives de 4:93% et 3:51%. Le rapport z est exprimé
avec une erreur moyenne de 6:63% (les cinq couleurs énoncées précédemment sont retirées du calcul).

Figure 11.4 � Erreurs relatives calculées entre les rapports d'intensité théoriques et mesurés par
l'endoscope pour les 24 carrés de la cible de couleur, voir Fig. 11.1.

11.2 Résultats du modèle de détection

Dans le paragraphe 8.2.1, un modèle a été dé�ni pour estimer la concentration en hémoglobine
totale (CHbT ) et la saturation en oxygène (SatO2) des tissus. Ce modèle repose sur la comparaison
entre des rapports d'intensité mesurés : xmes, ymes et zmes (voir Eqs. (8.23), (8.24) et (8.25)) et
simulés : xsimu, ysimu et zsimu (voir Eqs. (7.3), (7.4) et (7.5)). Dans ce paragraphe, la robustesse
des indicateurs xsimu, ysimu et zsimu pour l'estimation de CHbT et SatO2 sera tout d'abord évaluée.
Ensuite, nous évaluerons les performances du modèle à l'aide de fantômes numériques hétérogènes.

11.2.1 Robustesse des indicateurs

A�n d'évaluer la robustesse des indicateurs xsimu, ysimu et zsimu pour l'estimation de CHbT

et SatO2, nous étudierons l'in�uence de la variabilité des rapports d'intensité sur l'estimation des
paramètres pour un tissu homogène. La procédure suivante est utilisée :

1. Pour des valeurs de CHbT et SatO2 représentatives de tissus biologiques (voir tableau 11.1),
des cartographies des variations des rapports d'intensité (en %) sont calculées en fonction des
variations de CHbT (en �Mol:L�1) et SatO2 (en %). Ces cartographies mettent en évidence
l'impact de la variation de CHbT et/ou SatO2 sur la variation des rapports d'intensité.

2. Les incertitudes d'estimation de CHbT sont relevées à partir de la variabilité de mesure du
rapport z.
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3. Les incertitudes d'estimation de SatO2 sont relevées à partir de la variabilité de mesure du
rapport x ou y.

Table 11.1 � Concentration molaire en hémoglobine totale (CHbT ) et saturation en oxygène (SatO2)
de tissus sains et hypoxiques et de sang oxygéné.

CHbT (en �Mol:L�1) SatO2 (en %)
Tissu sain 87:1 74:6

Tissu hypoxique 87:1 8
Sang oxygéné 2500 95

A�n de simpli�er la représentation, la dépendance des rapports d'intensité au paramètre � a
été supprimée en moyennant les rapports d'intensité selon cet axe. Pour chaque couple de valeurs
(CHbT ; SatO2) indiqué dans le tableau 11.1, les variations relatives des rapports d'intensité ont été
représentées en pourcentage par rapport aux variations de CHbT et SatO2. Pour une quantité u donnée
(xsimu, ysimu ou zsimu), les cartographies de la Fig. 11.5 sont calculées telles que :

�u(�SatO2;�CHbT ) =

�����u(SatO
ref
2 +�SatO2; C

ref
HbT +�CHbT )� u(SatOref

2 ; Cref
HbT )

u(SatOref
2 ; Cref

HbT )

����� ; (11.5)

avec SatOref
2 et Cref

HbT les valeurs dé�nies dans le tableau 11.1. Prenons l'exemple où les rapports
d'intensité x, y et z sont soumis à des variabilités de mesures de 10%.

Pour le tissu sain, on peut voir sur la Fig. 11.5 qu'une incertitude de mesure de �z de 10%
peut entraîner une sur-estimation maximale de CHbT de 21�Mol:L�1 (sur-estimation relative par
rapport à la valeur de référence de 24%) ou une sous-estimation maximale de CHbT de 17�Mol:L�1

(sous-estimation relative par rapport à la valeur de référence de 19%). Lorsque que l'on reporte la
sur-estimation maximale de CHbT sur la cartographie �x, on remarque qu'une incertitude de �x
de 10% peut entraîner une sur-estimation maximale de SatO2 de 11:3% (sur-estimation relative par
rapport à la valeur de référence de 15%). Lorsque que l'on reporte la sous-estimation maximale de
CHbT sur la cartographie �x, on remarque qu'une incertitude de �x de 10% peut entraîner une
sous-estimation maximale de SatO2 de 14% (sous-estimation relative par rapport à la valeur de
référence de 18%). Lorsque que l'on reporte la sur-estimation maximale de CHbT sur la cartographie
�y, on remarque qu'une incertitude de �y de 10% peut entraîner une sous-estimation maximale de
SatO2 de 5% (sous-estimation relative par rapport à la valeur de référence de 6%). Lorsque que l'on
reporte la sous-estimation maximale de CHbT sur la cartographie �y, on remarque qu'une incertitude
de �y de 10% peut entraîner une sur-estimation maximale de SatO2 de 8% (sur-estimation relative
par rapport à la valeur de référence de 10%). Les valeurs énoncées dans ce paragraphe ont été
rassemblées dans les tableaux 11.2 et 11.3.

Pour le tissu hypoxique, on peut voir sur la Fig. 11.5 qu'une incertitude de mesure de �z de 10%
peut entraîner une sur-estimation maximale de CHbT de 20�Mol:L�1 (sur-estimation relative par
rapport à la valeur de référence de 23%) ou une sous-estimation maximale de CHbT de 21�Mol:L�1

(sous-estimation relative par rapport à la valeur de référence de 24%). Lorsque que l'on reporte la
sur-estimation maximale de CHbT sur la cartographie �x, on remarque qu'une incertitude de �x
de 10% peut entraîner une sur-estimation maximale de SatO2 de 30% (sur-estimation relative par
rapport à la valeur de référence de 375%). Lorsque que l'on reporte la sous-estimation maximale
de CHbT sur la cartographie �x, on remarque qu'une incertitude de �x de 10% peut entraîner
une sous-estimation maximale de SatO2 de 6% (sous-estimation relative par rapport à la valeur de
référence de 75%). Lorsque que l'on reporte la sur-estimation maximale de CHbT sur la cartographie
�y, on remarque qu'une incertitude de �y de 10% peut entraîner une sur-estimation maximale de
SatO2 de 7% (sur-estimation relative par rapport à la valeur de référence de 87%). Lorsque que l'on
reporte la sous-estimation maximale de CHbT sur la cartographie �y, on remarque qu'une incertitude
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de �y de 10% peut entraîner une sous-estimation maximale de SatO2 de 8% (sous-estimation relative
par rapport à la valeur de référence de 100%). Les valeurs énoncées dans ce paragraphe ont été
rassemblées dans les tableaux 11.2 et 11.3.

Pour le sang oxygéné, on peut voir sur la Fig. 11.5 qu'une incertitude de mesure de �z de 10%
peut entraîner une sur-estimation maximale de CHbT de 468�Mol:L�1 (sur-estimation relative par
rapport à la valeur de référence de 18%) ou une sous-estimation maximale de CHbT de 335�Mol:L�1

(sous-estimation relative par rapport à la valeur de référence de 13%). Lorsque que l'on reporte la
sur-estimation maximale de CHbT sur la cartographie �x, on remarque qu'une incertitude de �x de
10% peut entraîner une sur-estimation maximale de SatO2 de 5% (sur-estimation relative par rapport
à la valeur de référence de 5%). Lorsque que l'on reporte la sous-estimation maximale de CHbT sur la
cartographie �x, on remarque qu'une incertitude de �x de 10% peut entraîner une sous-estimation
maximale de SatO2 de 24% (sous-estimation relative par rapport à la valeur de référence de 25%).
Lorsque que l'on reporte la sur-estimation maximale de CHbT sur la cartographie �y, on remarque
qu'une incertitude de �y de 10% peut entraîner une sous-estimation maximale de SatO2 de 8%
(sous-estimation relative par rapport à la valeur de référence de 8%). Lorsque que l'on reporte la
sous-estimation maximale de CHbT sur la cartographie �y, on remarque qu'une incertitude de �y
de 10% peut entraîner une sur-estimation maximale de SatO2 de 5% (sous-estimation relative par
rapport à la valeur de référence de 5%). Les valeurs énoncées dans ce paragraphe ont été rassemblées
dans les tableaux 11.2 et 11.3.

Table 11.2 � Sous-estimations et sur-estimations maximales de CHbT et SatO2 simulées pour di�érents
tissus homogènes (voir tableau 11.1) avec des incertitudes de mesure des rapports d'intensité de 10%.
Les incertitudes d'estimation de SatO2 sont induites des incertitudes de CHbT .

�CHbT (�Mol:L�1) SatO2 à partir de x (%) SatO2 à partir de y (%)
Tissu sain �17, +21 �14, +11 +8, �5

Tissu hypoxique �21, +20 �6, +30 �8, +7
Sang oxygéné �335, +468 �24, +5 �5, �8

Table 11.3 � Sous-estimations et sur-estimations maximales relatives (par rapport aux valeurs de
référence, voir tableau 11.1) de CHbT et SatO2 simulées pour di�érents tissus homogènes (voir tableau
11.1) avec des incertitudes de mesure des rapports d'intensité de 10%. Les incertitudes d'estimation
de SatO2 sont induites des incertitudes de CHbT .

�CHbT (%) SatO2 à partir de x (%) SatO2 à partir de y (%)
Tissu sain �19, +24 �18, +15 +10, �6

Tissu hypoxique �24, +23 �75, +375 �100, +87
Sang oxygéné �13, +18 �25, +5 �5, �8

On peut remarquer qu'une incertitude de 10% dans les mesures des rapports d'intensité impacte
fortement l'estimation des paramètres CHbT et SatO2 et ceci notamment pour les lésions tissulaires
hypoxiques. Les incertitudes sur l'estimation de CHbT ne semblent pas être relativement impactées
par la proportion du volume sanguin dans les tissus (�24%), voir tableau 11.3. En revanche, les
incertitudes sur l'estimation de SatO2 (à partir de l'indicateur x ou y) sont plus marquées pour les
lésions tissulaires hypoxiques que pour un tissu sain ou du sang oxygéné. Ainsi, ce modèle d'estimation
de paramètres n'est pas robuste à la présence de bruit dans les mesures des rapports d'intensité et la
variabilité des résultats est fortement dépendante du tissu. Comme l'estimation des paramètres n'est
pas exacte, le modèle ne permet pas de réaliser une caractérisation tissulaire. En revanche, le modèle
semble o�rir une tendance de détection qui pourrait amener à discriminer un tissu sain d'une lésion
tissulaire hypoxique ou d'un vaisseau sanguin. Ceci doit cependant être véri�é avec la caractérisation
du modèle sur fantômes optiques. Les incertitudes d'estimation de CHbT et SatO2 présentées dans ce
paragraphe ont été simulées pour des tissus homogènes. Il est important de relever que ces incertitudes
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risquent de varier si un tissu hétérogène est étudié. En e�et, les indicateurs xsimu, ysimu et zsimu ont
été dé�nis avec des simulations sur tissus homogènes. Un biais risque donc d'apparaître lorsqu'un tissu
hétérogène sera considéré.

Figure 11.5 � Robustesse des indicateurs xsimu, ysimu et zsimu pour l'estimation de CHbT et SatO2.
Le point (�SatO2;�CHbT ) = (0%; 0�Mol:L�1) est représenté par une croix rouge.
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11.2.2 Simulations

Dans ce paragraphe, l'objectif est de quanti�er les performances d'estimation de notre modèle
avec l'utilisation de fantômes numériques. Cette étape est bien entendu intermédiaire, le modèle devra
dans le futur être évalué à l'aide d'un fantôme optique contenant par exemple de l'intralipide et du
sang à une concentration molaire connue. L'objectif serait par exemple de faire varier la saturation
en oxygène du sang en injectant de l'O2 dans le fantôme et de suivre l'évolution de la saturation en
oxygène à l'aide de notre dispositif et d'une sonde oxymétrique de référence.

Les fantômes numériques ont été dé�nis à l'aide de simulations Monte Carlo [39] permettant de
simuler l'acquisition de spectre de ré�ectance de la lumière rétro-di�usée à la surface de volumes. Deux
types de volume ont été considérés : (A) un tissu présentant une lésion tissulaire hypoxique et (B) un
tissu présentant une artère (portion hyperoxique), voir Fig. 11.6.

Figure 11.6 � Volumes de tissu présentant une lésion tissulaire hypoxique (A) et une artère (portion
hyperoxique) (B). Les voxels gris désignent un tissu normal, les voxels noirs la lésion tissulaire
hypoxique et les voxels rouges l'artère.

Les coe�cients optiques des volumes A et B sont identiques à ceux utilisés pour les modèles de
cerveau dé�nis au paragraphe 7.1. Les coe�cients de di�usion réduit, d'anisotropie et l'indice de
réfraction sont donc di�érents de ceux utilisés pour le calcul des rapports d'intensité xsimu, ysimu et
zsimu (voir paragraphe 7.3). Les tissus A et B se di�érencient sur leur coe�cient d'absorption, qui est
directement lié à la concentration en hémoglobine totale (CHbT ) et à la saturation en oxygène (SatO2),
voir tableau 11.4.

Table 11.4 � Concentration molaire en hémoglobine totale (CHbT ) et saturation en oxygène (SatO2)
utilisées pour les volumes A et B.

CHbT (en �Mol:L�1) SatO2 (en %)
Tissu normal (voxel gris) 87:1 74:6

Lésion tissulaire hypoxique (voxels noirs) 87:1 8
Artère (voxels rouges) 2500 95

Sur la Fig. 11.6, la lésion tissulaire hypoxique et l'artère ont été représentées à la surface des
volumes. A�n d'étudier les performances de détection du modèle dé�ni au paragraphe 8.2.1, la lésion
tissulaire hypoxique et l'artère ont été placées en surface des volumes puis à une profondeur de 2mm.
Par la suite, A0mm désigne le volume contenant une lésion tissulaire hypoxique en surface, A2mm le
volume contenant une lésion tissulaire hypoxique enfouie à 2mm, B0mm le volume présentant une
artère en surface et B2mm le volume présentant une artère enfouie à 2mm.
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11.2.2.1 Rapports d'intensité

Les cartographies des rapports d'intensité xmes (voir Eq. (8.23)), ymes (voir Eq. (8.24)) et zmes

(voir Eq. (8.25)) calculées à partir des spectres de ré�ectance simulés pour les volumes A0mm, A2mm,
B0mm et B2mm (voir Fig. 11.6) sont représentées sur la Fig. 11.7. Il est important de souligner que les
rapports d'intensité représentés semblent être soumis à des e�ets de bord (distribution d'intensité non
homogène aux quatre coins des cartographies). Ce phénomène ne représente pas un problème lorsqu'un
modèle homogène est considéré et que le spectre de ré�ectance simulé est récolté au centre de la surface
supérieure de ce volume (voir paragraphe 7.3). En revanche, dans le cas présent, l'inhomogénéité
de la distribution d'intensité peut conduire à des erreurs d'estimation et devra être résolue dans le futur.

Pour le modèle A0mm (lésion tissulaire hypoxique surfacique), la cartographie xmes représente le
rapport de la contribution des photons dans le spectre visible (I447nm=I532nm). On remarque que la
lésion tissulaire hypoxique est fortement contrastée par rapport au tissu qui l'entoure. Les valeurs
de xmes mesurées au niveau de la lésion tissulaire hypoxique (moyenne de �2:37) sont plus faibles
que celles mesurées au niveau du tissu (moyenne de �1:37). Cette di�érence est liée à l'absorption
de la lumière plus importante par l'hémoglobine désoxygénée à 447nm qu'à 532nm (voir les rapports
des coe�cients d'absorptivité molaire de Hb dans le tableau 11.5). Sur la cartographie ymes, le
rapport de la contribution des photons dans le proche infrarouge (I825nm=I793nm) est représenté.
On remarque que la lésion tissulaire hypoxique est contrastée par rapport au tissu qui l'entoure.
Le contraste est toutefois moins marqué que pour la cartographie xmes. On remarque également un
e�et de �ou au niveau des bords de la lésion tissulaire hypoxique dû à une pénétration importante
dans le tissu de la lumière dans le proche infrarouge. En e�et, les photons récoltés au niveau de la
lésion tissulaire hypoxique peuvent provenir d'un point d'illumination éloigné de cette zone, ce qui
réduit le contraste de transition entre le tissu et la lésion tissulaire hypoxique et introduit du �ou
dans l'image (voir cartes de sensibilité du paragraphe 7.2). Les valeurs de ymes mesurées au niveau
de la lésion tissulaire hypoxique (moyenne de �0:017) sont plus fortes que celles mesurées au niveau
du tissu (moyenne de �0:029). Cette di�érence est liée à l'absorption de la lumière plus importante
par l'hémoglobine désoxygénée à 793nm qu'à 825nm (voir les rapports des coe�cients d'absorptivité
molaire de Hb dans le tableau 11.5). Sur la cartographie zmes, le rapport de la contribution des
photons émis aux deux points isobestiques (I532nm=I793nm) est représenté. On remarque que la lésion
tissulaire hypoxique n'est quasiment pas di�érentiable du tissu qui l'entoure. Les valeurs de zmes

mesurées au niveau de la lésion tissulaire hypoxique (moyenne de �1:64) sont légèrement plus fortes
que celles mesurées au niveau du tissu (moyenne de �1:71). Tout le volume est constitué d'une même
concentration en hémoglobine totale, la lésion tissulaire hypoxique se di�érencie du reste du volume
par sa faible saturation en oxygène, voir tableau 11.4. On a pu voir sur la Fig. 7.7 que le paramètre z
est faiblement impacté par des variations de saturation en oxygène, ce qui est également observable
sur cette cartographie.

Pour le modèle A2mm (lésion tissulaire hypoxique enfouie), on remarque que la lésion tissulaire
hypoxique enfouie sous 2mm de tissu n'est pas visible sur la cartographie xmes. En e�et, les photons
émis à 447nm et 532nm ne pénètrent pas su�samment en profondeur dans le tissu pour interagir et
donc indiquer un contraste au niveau de la lésion tissulaire hypoxique, voir les cartes de sensibilité
du paragraphe 7.2. Sur la cartographie ymes, on remarque que la lésion tissulaire hypoxique est
contrastée par rapport au tissu qui l'entoure. On remarque un e�et de �ou au niveau des bords de la
lésion tissulaire hypoxique dû à une pénétration importante dans le tissu de la lumière dans le proche
infrarouge. En e�et, les photons récoltés au niveau de la lésion tissulaire hypoxique peuvent provenir
d'un point d'illumination éloigné de cette zone, ce qui réduit le contraste entre le tissu et la lésion
tissulaire hypoxique et introduit du �ou dans l'image (voir cartes de sensibilité du paragraphe 7.2).
Les valeurs de ymes mesurées au niveau de la lésion tissulaire hypoxique (moyenne de �0:024) sont
plus fortes que celles mesurées au niveau du tissu (moyenne de �0:029). Cette di�érence est liée à
l'absorption de la lumière plus importante par l'hémoglobine désoxygénée à 793nm qu'à 825nm (voir
les rapports des coe�cients d'absorptivité molaire de Hb dans le tableau 11.5). À noter que la valeur
de ymes mesurée au niveau de la lésion tissulaire hypoxique enfouie est plus faible que celle mesurée
au niveau de la lésion tissulaire hypoxique surfacique (ymes = �0:017), ce qui témoigne d'un impact
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moins important sur l'absorption des photons par la lésion tissulaire hypoxique lorsqu'elle est enfouie
que lorsqu'elle est située en surface du tissu. Sur la cartographie zmes, on remarque que la lésion
tissulaire hypoxique enfouie sous 2mm de tissu n'est pas visible sur cette cartographie.

Pour le modèle B0mm (artère surfacique), on remarque sur la cartographie xmes que l'artère est
contrastée par rapport au tissu qui l'entoure. Les valeurs de xmes mesurées au niveau de l'artère
(moyenne de �1:61) sont plus faibles que celles mesurées au niveau du tissu (moyenne de �1:29).
Cette di�érence est liée à l'absorption de la lumière plus importante par l'hémoglobine oxygénée à
447nm qu'à 532nm (voir les rapports des coe�cients d'absorptivité molaire de HbO2 dans le tableau
11.5). Sur la cartographie ymes, on remarque que l'artère est contrastée par rapport au tissu qui
l'entoure. Le contraste est toutefois moins marqué que pour la cartographie xmes. Les valeurs de ymes

mesurées au niveau de l'artère (moyenne de �0:09) sont plus faibles que celles mesurées au niveau du
tissu (moyenne de �0:03). Cette di�érence est liée à l'absorption de la lumière plus importante par
l'hémoglobine oxygénée à 825nm qu'à 793nm (voir les rapports des coe�cients d'absorptivité molaire
de HbO2 dans le tableau 11.5). Sur la cartographie zmes, on remarque que l'artère est bien contrastée
par rapport au tissu qui l'entoure. Les valeurs de zmes mesurées au niveau de la lésion tissulaire
hypoxique (moyenne de �3:7) sont plus faibles que celles mesurées au niveau du tissu (moyenne
de �1:68). Cette di�érence est liée à l'absorption de la lumière plus importante par l'hémoglobine
oxygénée à 532nm qu'à 793nm (voir les rapports des coe�cients d'absorptivité molaire de HbO2

dans le tableau 11.5). On a pu voir sur la Fig. 7.7 que le paramètre z est faiblement impacté par des
variations de saturation en oxygène mais évolue quasiment linéairement en fonction la concentration
en hémoglobine totale. Contrairement au volume A étudié précédemment, des variations spatiales de
CHbT ont été modélisées pour le volume B. Comme l'artère se di�érencie du tissu environnant à la
fois par sa concentration en hémoglobine et par sa saturation en oxygène, les variations spatiales dans
la cartographies zmes peuvent être expliquée par les variations spatiales de CHbT .

Pour le modèle B2mm (artère enfouie), on remarque sur la cartographie xmes que l'artère enfouie
sous 2mm de tissu n'est pas visible. En e�et, les photons émis à 447nm et 532nm ne pénètrent pas
su�samment en profondeur dans le tissu pour être impactés par l'artère, voir les cartes de sensibilité
du paragraphe 7.2. Sur la cartographie ymes, on remarque que la zone hyerpoxique est contrastée par
rapport au tissu qui l'entoure. On remarque un e�et de �ou au niveau des bords de l'artère dû à une
pénétration importante dans le tissu de la lumière dans le proche infrarouge. En e�et, les photons
récoltés au niveau de l'artère peuvent provenir d'un point d'illumination éloigné de cette zone, ce qui
réduit le contraste entre le tissu et l'artère et introduit du �ou dans l'image (voir cartes de sensibilité
du paragraphe 7.2). Les valeurs de ymes mesurées au niveau de l'artère (moyenne de �0:022) sont
plus fortes que celles mesurées au niveau du tissu (moyenne de �0:026). Cette di�érence est liée à
l'absorption de la lumière moins importante par l'hémoglobine oxygénée à 793nm qu'à 825nm (voir les
rapports des coe�cients d'absorptivité molaire de HbO2 dans le tableau 11.5). A noter que la valeur
de ymes mesurée au niveau de l'artère enfouie est plus faible que celle mesurée au niveau de l'artère
surfacique (ymes = �0:09), ce qui témoigne d'un impact moins important sur l'absorption des photons
par l'artère lorsqu'elle est enfouie que lorsqu'elle est située en surface du tissu. Sur la cartographie zmes,
on remarque que l'artère enfouie sous 2mm de tissu n'est quasiment pas visible sur cette cartographie.
En e�et, les photons émis à 532nm ne pénètrent pas assez profondément dans le tissu pour atteindre
l'artère.

Table 11.5 � Rapports de l'absorptivité de l'hémoglobine pour les di�érentes sources d'illumination.
�1(nm)=�2(nm) 447=532 447=793 447=825 825=793 532=793

�HbO2
(�1)=�HbO2

(�2) 1:6 93:5 75:4 1:23 57:1
�Hb(�1)=�Hb(�2) 5:1 247:3 301:1 0:8 48
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Figure 11.7 � Cartographies xmes (voir Eq. (8.23)), ymes (voir Eq. (8.24)) et zmes (voir Eq. (8.25))
calculées à partir des spectres de ré�ectance simulés pour le volume A0mm, A2mm, B0mm et B2mm voir
Fig. 11.6.
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11.2.2.2 Estimation des paramètres

Dans ce paragraphe, les valeurs des cartographies xmes, ymes et zmes (voir Fig. 11.7) ont été
comparées aux valeurs simulées xsimu, ysimu et zsimu a�n d'estimer la concentration en hémoglobine
totale (CHbT ) et la saturation en oxygène (SatO2) des fantômes numériques A0mm, A2mm, B0mm et
B2mm.

11.2.2.2.1 Lésions tissulaires hypoxiques Sur la Fig. 11.8, les résultats de l'estimation de
CHbT et SatO2 pour les modèles A0mm et A2mm sont représentés.

Pour la lésion tissulaire hypoxique surfacique (A0mm), les valeurs de concentration en hémoglobine
totale (CHbT ) sont estimées à partir de la cartographie zmes (voir Eq. (8.26)). On remarque que
l'estimation est précise pour les pixels situés au centre de l'image (erreur de quanti�cation de 0:1%)
et les erreurs de quanti�cation augmentent sur les bords de l'image. Ce phénomène est directement
lié aux e�ets de bord de nos simulations Monte Carlo. Les valeurs de saturation en oxygène (SatO2)
sont estimées à partir des cartographies xmes (voir Eq. (8.27)) et ymes (voir Eq. (8.28)). Lorsque la
cartographie xmes est utilisée, l'estimation de SatO2 est moins précise au niveau de la lésion tissulaire
hypoxique (en moyenne SatO2 = 1:7% au lieu de SatO2 = 8%, soit une erreur de quanti�cation de
98%) qu'au niveau du tissu qui l'entoure (en moyenne SatO2 = 60:8% au lieu de SatO2 = 74:6%, soit
une erreur de quanti�cation de 16:8%). Cependant, la sous-estimation de la saturation en oxygène
au niveau de la lésion tissulaire hypoxique n'impacte pas la capacité de détection. C'est-à-dire que la
lésion tissulaire hypoxique peut être détectée mais ne peut être caractérisée �nement avec ce modèle.
Lorsque la cartographie ymes est utilisée, l'estimation de SatO2 est soumise à de fortes erreurs. Les
valeurs de SatO2 moyennées au niveau de la lésion tissulaire hypoxique sont de 74:9% au lieu de
SatO2 = 8%, ce qui représente une erreur de quanti�cation de 836%. Face à ces résultats, on peut
supposer que les tissus de sous-bassement contribuent fortement à la mesure de l'indicateur ymes et
que les éléments surfaciques sont "pratiquement rendu transparent". Les valeurs de SatO2 moyennées
au niveau du tissu entourant la lésion tissulaire hypoxique sont de 91:7% au lieu de SatO2 = 74:6%,
ce qui représente une erreur de quanti�cation de 76:1%. Ce résultat nous indique que le rapport
d'intensité ymes ne peut pas être utilisé pour l'estimation de SatO2 à la surface des tissus dans le cas
où le tissu étudié présente d'importantes inhomogénéités des propriétés optiques.

Pour la lésion tissulaire hypoxique enfouie (A2mm), les valeurs de concentration en hémoglobine
totale (CHbT ) sont estimées à partir de la cartographie zmes (voir Eq. (8.26)). On remarque que
l'estimation est précise pour les pixels situés au centre de l'image (erreur de quanti�cation de 1:1%)
et les erreurs de quanti�cation augmentent sur les bords de l'image. Ce phénomène est directement
lié aux e�ets de bord de nos simulations Monte Carlo. Les valeurs de saturation en oxygène (SatO2)
sont estimées à partir des cartographies xmes (voir Eq. (8.27)) et ymes (voir Eq. (8.28)). Lorsque
la cartographie xmes est utilisée, aucune variation spatiale de SatO2 n'est mesurée. En e�et, les
photons restent majoritairement en surface (voir cartographie xmes de la Fig. 11.7), ce qui explique les
importantes erreurs de quanti�cation. En revanche, si l'on compare les valeurs estimées à partir de xmes

aux valeurs de référence mesurées à la surface du volume (plan z = 0mm), l'erreur de quanti�cation
est de 12:9%. Lorsque la cartographie ymes est utilisée, l'estimation de SatO2 est soumise à de fortes
erreurs. Les valeurs de SatO2 moyennées au niveau de la lésion tissulaire hypoxique sont de 85:1%
au lieu de SatO2 = 8%, ce qui représente une erreur de quanti�cation de 964%. Les valeurs de
SatO2 moyennées au niveau du tissu entourant la lésion tissulaire hypoxique sont de 92:7% au lieu de
SatO2 = 74:6%, ce qui représente une erreur de quanti�cation de 83:1%. Ce résultat nous indique que
le rapport d'intensité ymes ne peut pas être utilisé pour l'estimation de SatO2 dans le cas où le tissu
étudié présente d'importantes inhomogénéités des propriétés optiques.
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Figure 11.8 � Estimation de la concentration en hémoglobine totale (CHbT ) et de la saturation en
oxygène (SatO2) des volumes A0mm et A2mm. Les valeurs de référence sont représentées à gauche de la
�gure. Au centre les valeurs estimées sont tracées et à droite, les erreurs de quanti�cation par rapport
aux valeurs de référence sont données.
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11.2.2.2.2 Artères Sur la Fig. 11.9, les résultats de l'estimation de CHbT et SatO2 pour les
modèles B0mm et B2mm sont représentés.

Pour l'artère surfacique (B0mm), les valeurs de concentration en hémoglobine totale (CHbT ) sont
estimées à partir de la cartographie zmes (voir Eq. (8.26)). On remarque que l'estimation n'est pas
précise pour les pixels situés au niveau de l'artère, en moyenne CHbT = 422:5�Mol:L�1 au lieu de
2:5mMol:L�1, ce qui représente une erreur de quanti�cation de 83%. L'estimation est cependant
plus précise au niveau du tissu entourant l'artère. En moyenne, CHbT = 92:6�Mol:L�1 au lieu
de 87:1�Mol:L�1, ce qui représente une erreur de quanti�cation de 19:8%. On remarque que la
sous-estimation de la concentration en hémoglobine totale n'impacte pas la détection de variations
spatiales de concentration en hémoglobine totale. C'est-à-dire que ce modèle peut être utilisé dans
le but de détecter des variations spatiales en hémoglobine mais ne peut pas être utilisé pour une
caractérisation tissulaire. De plus, comme le modèle est basé sur la comparaison d'intensité récoltée
dans le spectre visible et le spectre infrarouge, on remarque le modèle est fortement sensible aux
inhomogénéités du coe�cient d'absorption dans le tissu. En e�et, pour les deux longueurs d'onde
utilisées pour le calcul du rapport z, les profondeurs de pénétration de la lumière sont très di�érentes,
ce qui introduit de fortes erreurs de quanti�cation. Les valeurs de saturation en oxygène (SatO2)
sont estimées à partir des cartographies xmes (voir Eq. (8.27)) et ymes (voir Eq. (8.28)). Lorsque
la cartographie xmes est utilisée, l'estimation de SatO2 est plus précise au niveau de l'artère (en
moyenne SatO2 = 98:7% au lieu de SatO2 = 95%, soit une erreur de quanti�cation de 3:9%) qu'au
niveau du tissu qui l'entoure (en moyenne SatO2 = 64:9% au lieu de SatO2 = 74:6%, soit une
erreur de quanti�cation de 13:8%). Lorsque la cartographie ymes est utilisée, l'estimation de SatO2

est soumise à de plus fortes erreurs. Les valeurs de SatO2 moyennées au niveau de l'artère sont de
100% au lieu de SatO2 = 95%, ce qui représente une erreur de quanti�cation de 5:2%. Les valeurs de
SatO2 moyennées au niveau du tissu entourant la lésion tissulaire hypoxique sont de 97:5% au lieu de
SatO2 = 74:6%, ce qui représente une erreur de quanti�cation de 30:7%. Ce résultat nous indique que
le rapport d'intensité ymes ne peut pas être utilisé pour l'estimation de SatO2 dans le cas où le tissu
étudié présente d'importantes inhomogénéités des propriétés optiques.

Pour l'artère enfouie (B2mm), les valeurs de concentration en hémoglobine totale (CHbT ) sont
estimées à partir de la cartographie zmes (voir Eq. (8.26)). On remarque que l'estimation n'est pas
précise pour les pixels situés au niveau de l'artère, en moyenne CHbT = 80:5�Mol:L�1 au lieu de
2:5mMol:L�1, ce qui représente une erreur de quanti�cation de 96:7%. L'estimation est cependant
plus précise au niveau du tissu entourant l'artère. En moyenne, CHbT = 92:4�Mol:L�1 au lieu de
87:1�Mol:L�1, ce qui représente une erreur de quanti�cation de 19:5%. Du fait de l'émission de
photons à 532nm pour le calcul du rapport zmes, l'artère n'est pas visible, ce qui introduit de fortes
erreurs de quanti�cation. En revanche, si l'on compare les valeurs estimées aux valeurs de référence
mesurées à la surface du volume (plan z = 0mm) l'erreur de quanti�cation est de 18:9%. Les valeurs
de saturation en oxygène (SatO2) sont estimées à partir des cartographies xmes (voir Eq. (8.27)) et
ymes (voir Eq. (8.28)). Lorsque la cartographie xmes est utilisée, de très faibles variations spatiales
de SatO2 sont mesurées. En e�et, les photons restent majoritairement en surface (voir cartographie
xmes de la Fig. 11.7), ce qui explique les importantes erreurs de quanti�cation. En revanche, si l'on
compare les valeurs estimées à partir de xmes aux valeurs de référence mesurées à la surface du volume
(plan z = 0mm), l'erreur de quanti�cation est de 14:1%. Lorsque la cartographie ymes est utilisée,
l'estimation de SatO2 est soumise à de fortes erreurs. Les valeurs de SatO2 moyennées au niveau
de l'artère sont de 100% au lieu de SatO2 = 95%, ce qui représente une erreur de quanti�cation de
5:2%. Les valeurs de SatO2 moyennées au niveau du tissu entourant l'artère sont de 97:7% au lieu de
SatO2 = 74:6%, ce qui représente une erreur de quanti�cation de 30:9%. Ce résultat nous indique que
le rapport d'intensité ymes ne peut pas être utilisé pour l'estimation de SatO2 dans le cas où le tissu
étudié présente d'importantes inhomogénéités des propriétés optiques.
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Figure 11.9 � Estimation de la concentration en hémoglobine totale (CHbT ) et de la saturation en
oxygène (SatO2) des volumes B0mm et B2mm. Les valeurs de référence sont représentées à gauche de la
�gure. Au centre les valeurs estimées sont tracées et à droite, les erreurs de quanti�cation par rapport
aux valeurs de référence sont données.
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11.3 Acquisitions sur tissu buccal

Des acquisitions ont également été réalisées in vivo sur un tissu buccal, voir Fig. 11.10. Ce tissu a
été choisi car il représente le début du tube digestif, est composé d'un réseau de vaisseaux sanguins de
plusieurs tailles à la fois enfoui et en surface du tissu. On retrouve par exemple l'utilisation du tissu
buccal dans l'étude de Bedard et al. [169]. Dans cette étude, un dispositif multispectral plein champ
est utilisé pour étudier le réseau vasculaire de la lèvre.

Figure 11.10 � Tissu buccal normal d'un volontaire. L'image a été acquise avec une caméra RGB avec
une illumination en lumière blanche. Le rectangle jaune indique la fenêtre de vision typique utilisée
par notre dispositif multispectral plein champ et de notre endoscope multispectral.

Comme explicité dans la légende de la Fig. 11.10, des images multispectrales ont été acquises avec
deux dispositifs d'imagerie :

� un dispositif plein champ composé de la caméra Thorlabs (voir Fig. 5.19-C) et de l'objectif
télécentrique (voir Fig. 5.19-D)

� l'endoscope multispectral développé dans le cadre de cette thèse, voir paragraphe 5.2
(comprenant également la caméra Thorlabs et l'objectif télécentrique)

Pour les deux dispositifs d'imagerie, une lame de microscope est utilisée de façon à aplatir le tissu
buccal a�n de simpli�er la prise d'images. Pour le dispositif plein champ, la lame de verre est placée
perpendiculairement à l'axe de la caméra à la distance de travail de l'objectif télécentrique (110mm).
Pour l'endoscope, la lame de verre est placée à 10mm de l'extrémité distale de l'endoscope avec
une inclinaison de 30o par rapport à l'axe de la caméra. Cet angle permet de limiter les ré�exions
spéculaires liées à l'intercalage de la lame de microscope.

Pour les deux dispositifs d'imagerie, l'illumination est réalisée à l'aide du dispositif d'illumination
multispectral détaillé au paragraphe 5.2.4. Pour le dispositif plein champ, la lumière éclaire directement
le tissu par l'extrémité distale du faisceau de �bres optiques (extrémité qui est couplée à l'endoscope,
voir Fig. 5.20). Le faisceau de �bres est placé à 2cm de la lame de verre avec une inclinaison d'environ
45o par rapport à l'axe de la caméra. Pour le dispositif endoscopique, l'illumination est réalisée à
travers l'endoscope.

Les temps d'intégration utilisés pour l'illumination et les acquisitions sont donnés dans le tableau
11.6. Le délai entre chaque acquisition est �xé à 10ms, voir Eq. (5.9).

Du fait des fortes pertes de lumière liées au couplage optique entre le faisceau de �bres et
l'endoscope et également liées à la collection de la lumière ré�échie à la surface du tissu provenant
d'un cône réduit, les temps d'intégration utilisés pour l'endoscope sont beaucoup plus important
que ceux utilisés pour le dispositif plein champ. Ainsi la fréquence d'acquisition du dispositif plein
champ est de 8:3Hz et celle de l'endoscope de 0:31Hz. Pour le dispositif plein champ, comme la
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Table 11.6 � Temps d'intégration utilisés pour les acquisitions sur tissu buccal.
447nm 532nm 793nm 825nm

Temps d'intégration du dispositif plein champ (ms) 10 50 10 10
Temps d'intégration de l'endoscope (ms) 1000 1500 300 300

fréquence d'acquisition est relativement élevée, un �lm du tissu buccal avec déplacement de la lame
de verre a été acquis. Le déplacement étant lent par rapport à la fréquence d'acquisition, les quatre
images spectrales ne sont pas recalées les unes par rapport aux autres. Pour l'endoscope, la fréquence
d'acquisition ne permet pas une visualisation confortable de l'exploration tissulaire (une image acquise
toutes les 3s), ainsi des images statiques ont été réalisées.

Pour chaque dispositif et chaque source d'illumination, une image de référence a été acquise (image
d'une cible blanche plaquée contre la lame de verre).

11.3.1 Acquisitions plein champ

Sur la Fig. 11.11, les images obtenues avec le dispositif d'imagerie plein champ sont représentées.
Sur les images (A), (B) et (C), les images sont obtenues après illumination de chaque source laser et
sont normalisées par leurs images de référence. Pour chaque image, un étalement d'histogramme est
réalisé de façon à étaler la dynamique de l'image sur la dynamique totale d'a�chage. Sur l'image (A)
(illumination à 447nm), le réseau vasculaire est fortement contrasté par rapport au reste du tissu. Les
vaisseaux sanguins sont très sombres du fait de la forte absorption de la lumière par l'hémoglobine
à 447nm et le tissu environnant apparaît plus clair (concentration d'hémoglobine totale moins
importante au niveau du tissu qu'au niveau des vaisseaux sanguins). Sur l'image (B) (illumination à
532nm), les gros vaisseaux sanguins situés à droite de l'image sont toujours présents à l'image (le
contraste est plus faible que sur l'image (A)). On remarque cependant que les plus petits vaisseaux
sanguins situés à gauche de l'image sont moins contrastés. Ceci est lié à une absorption de la lumière
par l'hémoglobine moins importante à 532nm qu'à 447nm, voir tableau 11.5. Sur les images (C) et
(D) (illumination à 793nm et 825nm), le réseau vasculaire visible sur les images (A) et (B) ne l'est
plus. En e�et, lorsque l'on regarde les valeurs des rapports de l'absorptivité molaire de l'hémoglobine
entre 447nm et 793nm d'une part et entre 447nm et 825nm d'autre part, on remarque que la lumière
est beaucoup plus absorbée par l'hémoglobine à 447nm que pour ces deux longueurs d'onde du proche
infrarouge (d'un facteur de 75 à 93 pour l'hémoglobine oxygénée et d'un facteur de 247 à 301 pour
l'hémoglobine désoxygénée, voir tableau 11.5). La lumière du proche infrarouge, va donc pénétrer plus
en profondeur dans le tissu et pour être rétro-di�usée sans être fortement impactée par les vaisseaux
sanguins. Ainsi les images (C) et (D) apparaissent beaucoup lissées que les images (A) et (B). On
retrouve également ce résultat dans nos simulations, voir paragraphe 7.2, où on a pu voir que la lumière
du proche infrarouge pénètre plus en profondeur dans le tissu que la lumière visible et est moins
impactée par la forte absorptivité des vaisseaux sanguins. À noter que l'on observe tout de même un
motif sur les images (C) et (D) (tracé partant d'en bas à gauche de l'image jusqu'en haut à droite). De
plus, ce motif est plus contrasté sur l'image (D) que sur l'image (C). Ceci est dû à une absorption de la
lumière par l'hémoglobine oxygénée un peu plus importante à 825nm qu'à 793nm, voir tableau 11.5.
On retrouve également une partie de ce motif sur les images (A) et (B), en haut à droite des images. À
noter que ces observations sont cohérentes avec l'interprétation des simulations, voir paragraphe 11.2.2.

Les cartographies xmes (image (E), voir Eq. (8.23)), ymes (image (F),voir Eq. (8.24)) et zmes (image
(G), voir Eq. (8.25)) sont obtenues à partir des images (A), (B) et (C). Pour chaque cartographie,
un étalement d'histogramme est réalisé de façon à étaler la dynamique de la cartographie sur la
dynamique totale d'a�chage. L'image (E) désigne la cartographie xmes, représentant le rapport de
la contribution des photons dans le spectre visible. On remarque que le réseau vasculaire visible sur
l'image (A) se retrouve sur cette cartographie. Le motif clair en haut à droite de la cartographie
(E) se trouve également sous forme de motif foncé sur les images (A) et (B). L'image (F) désigne la
cartographie ymes, représentant le rapport de la contribution des photons dans le proche infrarouge.
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On retrouve un bruit poivre et sel important sur cette image et il est di�cile de repérer un motif lié
au réseau vasculaire du tissu. Ceci signi�e que les photons émis à 793nm et 825nm ont été récoltés
par la caméra dans une proportion quasiment identique. L'image (G) désigne la cartographie zmes,
représentant le rapport de la contribution des photons acquis au deux points isobestiques (532nm
et 793nm) mesurés dans le visible par rapport au proche infrarouge. Sur cette image on retrouve le
motif du réseau vasculaire visible sur l'image (B).

Les représentations visuelles (voir paragraphe 8.2.2) "surfacique" (image I) et "en profondeur"
(image J) du tissu buccal sont mises en correspondance avec une image acquise par le même dispositif
mais avec une illumination en lumière blanche (image H). À noter que l'image (H) ne correspond
pas à la même portion du tissu que ce qui est représenté sur les images (I) et (J) pour des questions
pratiques liées à des di�cultés expérimentales, mais est a�chée à titre de comparaison. On remarque
que le réseau vasculaire de l'image (H) est beaucoup moins contrasté que celui de l'image (I). Sur
l'image (J), on remarque la présence d'un motif fortement contrasté qui est également observable sur
les images C et D. Ce motif semble indiquer la présence d'un vaisseau sanguin enfoui. Cependant, sans
caractériser notre dispositif sur un fantôme optique démontrant la capacité du dispositif à identi�er
des perturbations spatiales du coe�cient d'absorption situées en profondeur dans le fantôme, une telle
hypothèse ne peut pas être validée.
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Figure 11.11 � Images du tissu buccal acquises par le dispositif d'imagerie plein champ. (A) Image
normalisée par l'image de référence pour une illumination à 447nm. (B) Image normalisée par l'image
de référence pour une illumination à 532nm. (C) Image normalisée par l'image de référence pour
une illumination à 793nm. (D) Image normalisée par l'image de référence pour une illumination
à 835nm. (E) Cartographies xmes (voir Eq. (8.23)). (F) Cartographies ymes (voir Eq. (8.24)). (G)
Cartographies zmes (voir Eq. (8.25)). (H) Image du tissu buccal acquise par le dispositif plein champ
suite à une illumination en lumière blanche. (I) Représentation visuelle paramétrique "surfacique". (J)
Représentation visuelle paramétrique "en profondeur".
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11.3.2 Acquisition per-endoscopique

Sur la Fig. 11.12, les images obtenues avec l'endoscope multispectral sont représentées. Sur les
images (A), (B) et (C), les images sont obtenues après illumination de chaque source laser et sont
normalisées par leurs images de référence. Pour chaque image, un étalement d'histogramme est réalisé
de façon à étaler la dynamique de l'image sur la dynamique totale d'a�chage. Sur la droite des quatre
images, un artefact de mesure est présent. Cet artefact est lié à la ré�exion spéculaire de la lumière sur
la lame de verre (re�et de l'extrémité distale de l'endoscope). Sur l'image (A) (illumination à 447nm),
le réseau vasculaire est contrasté par rapport au reste du tissu. Les vaisseaux sanguins sont très
sombres du fait de la forte absorption de la lumière par l'hémoglobine à 447nm et le tissu environnant
apparaît plus clair (concentration d'hémoglobine totale moins importante au niveau du tissu qu'au
niveau des vaisseaux sanguins). Sur l'image (B) (illumination à 532nm), les gros vaisseaux sanguins
situés à droite et à gauche de l'image sont toujours présents à l'image. On remarque cependant que
le réseau vasculaire est moins détaillé que sur l'image (A). Ceci est lié à une absorption de la lumière
par l'hémoglobine moins importante à 532nm qu'à 447nm, voir tableau 11.5. On remarque également
des artefacts de mesure (motifs en ondelettes) en bas de l'image qui ont déjà été observés dans le
paragraphe 5.2. Sur les images (C) et (D) (illumination à 793nm et 825nm), le réseau vasculaire
visible sur les images (A) et (B) ne l'est plus. En e�et, lorsque l'on regarde les valeurs des rapports
de l'absorptivité molaire de l'hémoglobine entre 447nm et 793nm d'une part et entre 447nm et
825nm d'autre part, on remarque que la lumière est beaucoup plus absorbée par l'hémoglobine à
447nm que pour ces deux longueurs d'onde du proche infrarouge (d'un facteur de 75 à 93 pour
l'hémoglobine oxygénée et d'un facteur de 247 à 301 pour l'hémoglobine désoxygénée, voir tableau
11.5). La lumière du proche infrarouge va donc pénétrer plus en profondeur dans le tissu et pour être
rétro-di�usée sans être fortement impactée par les vaisseaux sanguins. Ainsi les images (C) et (D)
apparaissent beaucoup lissées que les images (A) et (B). On retrouve également ce résultat dans nos
simulations, voir paragraphe 7.2, où on a pu illustrer que la lumière du proche infrarouge pénètre plus
en profondeur dans le tissu que la lumière visible et est moins impactée par la forte absorptivité des
vaisseaux sanguins. À noter que l'on observe tout de même un motif sur les images (C) et (D) (tracé
partant d'en bas à gauche de l'image jusqu'en haut à gauche). De plus, ce motif est plus contrasté
sur l'image (D) que sur l'image (C). Ceci est dû à une absorption de la lumière par l'hémoglobine
oxygénée un peu plus importante à 825nm qu'à 793nm, voir tableau 11.5. On retrouve également
une partie de ce motif sur les images (A) et (B). À noter que ces observations se retrouvent également
dans les simulations détaillées dans le paragraphe 11.2.2.

Les cartographies xmes (image (E), voir Eq. (8.23)), ymes (image (F), voir Eq. (8.24)) et zmes (image
(G), voir Eq. (8.25)) sont obtenues à partir des images (A), (B) et (C). Pour chaque cartographie, un
étalement d'histogramme est réalisé de façon à étaler la dynamique de la cartographie sur la dynamique
totale d'a�chage. L'image (E) désigne la cartographie xmes, représentant le rapport de la contribution
des photons dans le spectre visible. On remarque que le réseau vasculaire visible sur les images (A) et
(B) se retrouve sur cette cartographie. Le réseau vasculaire est cependant moins contrasté que sur les
images normalisées et l'artefact de mesure (motifs en ondelettes) se retrouve également sur cette image.
L'image (F) désigne la cartographie ymes, représentant le rapport de la contribution des photons
dans le proche infrarouge. On retrouve un bruit poivre et sel important sur cette image. On retrouve
di�cilement le motif observable sur les images (C) et (D). Ceci signi�e que les photons émis à 793nm
et 825nm ont été récoltés par la caméra dans une proportion quasiment identique. L'image (G) désigne
la cartographie zmes, représentant le rapport de la contribution des photons acquis au deux points
isobestiques (532nm et 793nm) mesurés dans le visible par rapport au proche infrarouge. Sur cette
image on retrouve le motif du réseau vasculaire visible sur l'image (B) et également l'artefact de mesure.

Sur les représentations visuelles paramétriques (voir paragraphe 8.2.2) "surfacique" (image (H)) et
"en profondeur" (image (I)), on retrouve le motif du réseau vasculaire observable sur les images (A)
et (B). De même, le motif observable sur les images (C) et (D) est visible sur l'image (I).
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Figure 11.12 � Images du tissu buccal acquises par l'endoscope multispectral. (A) Image normalisée
par l'image de référence pour une illumination à 447nm. (B) Image normalisée par l'image de référence
pour une illumination à 532nm. (C) Image normalisée par l'image de référence pour une illumination
à 793nm. (D) Image normalisée par l'image de référence pour une illumination à 835nm. (E)
Cartographies xmes (voir Eq. (8.23)). (F) Cartographies ymes (voir Eq. (8.24)). (G) Cartographies zmes

(voir Eq. (8.25)). (H) Représentation visuelle paramétrique "surfacique". (I) Représentation visuelle
paramétrique "en profondeur".
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11.4 Discussions et conclusion

Nous avons pu voir que le modèle d'estimation de concentration en hémoglobine totale et de
saturation en oxygène présenté au paragraphe 8.2 est soumis à fortes erreurs de quanti�cation. Les
raisons de ces erreurs sont principalement liées aux e�ets de bord des simulations Monte Carlo et
aux inhomogénéités du coe�cient d'absorption dans les volumes modélisés. En e�et, le modèle est
basé sur la comparaison de rapports d'intensité mesurés à des rapports simulés pour des milieux
homogènes. Comme les fantômes numériques présentent des inclusions tissulaires (lésions tissulaires
hypoxiques ou artères), l'estimation des paramètres de concentration en hémoglobine totale et de
saturation en oxygène est donc soumise à de forts biais. De plus, les fantômes numériques introduits
dans ce chapitre présentent des "facteurs de forme" di�érents : zones carrées pour les lésions tissulaires
hypoxiques et zones rectangulaires pour les artères. L'estimation des paramètres quantitatifs est
sûrement impactée par ce facteur. À cela se rajoute une propagation des erreurs de quanti�cation
du modèle. En e�et, l'estimation de la saturation en oxygène est dépendante de l'estimation de la
concentration en hémoglobine totale. Les erreurs d'estimation de CHbT sont en partie dues à l'écart
des longueurs d'onde utilisées pour le calcul du rapport zmes (532nm et 793nm), en e�et, comme on
peut le voir dans le paragraphe 7.2, la propagation de la lumière est très di�érente pour ces deux
longueurs d'onde.

Pour les volumes de tissu présentant une lésion tissulaire hypoxique, l'estimation de la concentration
en hémoglobine totale est précise lorsqu'une valeur unique est utilisée pour la totalité du volume. À
noter que l'estimation est précise pour une mesure réalisée au centre des cartographies du fait des
e�ets de bord des simulations Monte Carlo. Par contre, pour les volumes présentant une artère ayant
des valeurs de CHbT di�érentes au niveau du tissu et de l'artère, l'estimation de CHbT est soumise à
de très fortes erreurs de quanti�cation (83%). Cette forte erreur peut être expliquée du fait des fortes
inhomogénéités des propriétés optiques. En e�et, l'estimation de CHbT est e�ectuée par comparaison
des rapports d'intensité zmes et zsimu. Comme ces rapports sont calculés à l'aide d'une longueur d'onde
dans le visible (532nm) et d'une longueur d'onde dans le proche infrarouge (793nm), la portion de tissu
sondée pour une illumination à 532nm di�ère fortement de la portion sondée pour une illumination à
793nm, voir les cartes de sensibilités du paragraphe 7.2. Ainsi les photons récoltés par la caméra à la
suite d'une illumination à 532nm porteront la contribution de l'absorptivité du tissu en surface alors
que ceux récoltés à la suite d'une illumination à 793nm porteront la contribution de l'absorptivité du
tissu en surface mais également en profondeur. Ainsi, en utilisant ces deux longueurs d'onde, le modèle
génère des erreurs de quanti�cation dans le cas où le tissu présente de grandes inhomogénéités spatiales
du coe�cient d'absorption. Une alternative serait d'utiliser deux autres points isobestiques du spectre
d'absorptivité molaire de l'hémoglobine dans le visible, ce qui limiterait la pénétration de la lumière
dans le tissu et ainsi diminuerait les erreurs de quanti�cation. Plusieurs couples de longueurs d'onde
pourraient être utilisés : (529nm; 545nm) ou (545nm,570nm) ou encore (529nm; 584nm) par exemple,
voir Fig. 11.13.

L'estimation de la saturation en oxygène est relativement précise lorsque le rapport d'intensité
xmes est utilisé pour la caractérisation d'artères surfaciques (erreurs de 3:9%) mais n'est pas précise
pour la caractérisation de lésions tissulaires hypoxiques surfaciques (erreur de 98%). Cette assertion
doit cependant être prise avec précaution, car l'estimation de la saturation en oxygène dépend de la
valeur de concentration en hémoglobine totale estimée par comparaison du rapport zmes au rapport
zsimu. Pour les deux types de volumes, les concentrations en hémoglobine totale sont très di�érentes
(voir tableau 11.4). Ces di�érences peuvent ainsi accroître les erreurs de quanti�cation. À noter que
dans le cas de la lésion tissulaire hypoxique surfacique, la saturation en oxygène est sous-estimée
de 98% (SatO2 = 1:7% au lieu de SatO2 = 8%). Cette sous-estimation pose un problème dans le
cas où le praticien rechercherait à caractériser la lésion tissulaire et ainsi ne pourrait pas mesurer
précisément la saturation en oxygène du tissu. Cependant, malgré la sous-estimation de la saturation
en oxygène, on voit que ce rapport xmes permet de séparer les lésions tissulaires hypoxiques des
artères, ce qui permettrait d'identi�er séparément les lésions tissulaires (in�ammations ou tumeurs)
et le réseau vasculaire. Pour des lésions tissulaires hypoxiques ou artères enfouies dans le tissu, le
rapport d'intensité xmes ne peut pas être utilisé du fait d'une faible pénétration de la lumière dans
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Figure 11.13 � Spectre d'absorptivité molaire de l'hémoglobine et longueurs d'onde d'intérêt pour
l'estimation de la concentration en hémoglobine totale.

le tissu. Lorsque le rapport d'intensité ymes est utilisé pour l'estimation de la saturation en oxygène,
on peut observer de fortes erreurs de quanti�cation dues à une pénétration de la lumière importante
dans le tissu et une mauvaise estimation de la concentration en hémoglobine totale. Cependant, on
peut voir sur la Fig. 11.7 que les cartographies du rapport d'intensité ymes permettent de détecter des
variations spatiales du coe�cient d'absorption situées en profondeur dans le tissu. Bien que ce rapport
ne permet pas d'a�rmer que le contraste détecté est associé à la présence d'une lésion tissulaire
hypoxique ou d'une artère, il permet tout de même d'indiquer la présence d'une perturbation dans le
tissu qui n'est pas détectable avec l'utilisation de longueurs d'onde du spectre visible.

Cette étude théorique de ce modèle d'estimation de paramètres quantitatifs soulève plusieurs
perspectives d'amélioration. Tout d'abord, les e�ets de bord des simulations doivent être annulés,
pour cela, un plus grand nombre de paquets de photons doit être utilisé et une surface tissulaire plus
importante doit être modélisée. Pour le modèle théorique présenté au paragraphe 7.3, l'in�uence de la
variation du coe�cient d'anisotropie et du coe�cient de di�usion réduit doit également être étudiée
plus en détail. Comme mentionné plus haut, un autre couple de longueurs d'onde pourrait également
être utilisé pour l'estimation surfacique plus précise de la concentration en hémoglobine totale, voir
Fig. 11.13. Les performances du modèle doivent également être caractérisées avec l'utilisation des
fantômes optiques homogènes et hétérogènes. Pour �nir, les erreurs de quanti�cation peuvent également
être réduites avec l'utilisation d'une méthode de calibration sur un fantôme optique dont le coe�cient
d'absorption est connu. À cette �n, les travaux réalisés dans la thèse de Veronica Sorgato [170]
pourraient être adaptés à notre dispositif.
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Perspectives d'évolution
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Chapitre 12

Perspectives en neuroimagerie

fonctionnelle

Dans ce chapitre, les di�érentes pistes d'amélioration et perspectives de recherche pour l'application
de neuroimagerie fonctionnelle sont présentées. Tout d'abord, une méthode d'identi�cation des zones
fonctionnelles cérébrales en temps réel est présentée. Par la suite, l'étude préliminaire réalisée sur la
connectivité cérébrale au repos sera détaillée.

12.1 Neuroimagerie fonctionnelle temps réel

Un système temps réel ne désigne pas une exécution rapide d'un traitement mais fait référence à
un système qui délivre un résultat en prenant en compte les contraintes temporelles de l'application.

En neuroimagerie fonctionnelle, le cerveau du patient est statique et l'identi�cation des zones
fonctionnelles est réalisée en comparant les pro�ls temporels de variations de concentration mesurés
et théoriques. La réponse hémodynamique provoquée par un stimulus physiologique est relativement
lente (le pic de la réponse survient au minimum 5s après la stimulation neuronale, voir Fig. 3.1).
Ainsi, l'identi�cation des zones fonctionnelles ne peut pas être réalisée pour chaque nouvelle image
acquise. La contrainte de cette application est de fournir des cartographies fonctionnelles cérébrales
au neurochirurgien pendant l'acquisition des données quelques secondes après le début de l'activité
du patient.

Ces travaux ont été présentés à la conférence ECBO en juin 2019, ont été publiés sous forme de
proceeding [90] et sous forme d'article dans la revue IRBM [171].

12.1.1 Architecture logicielle

L'ensemble de l'architecture logicielle parallèle a été développée en C++ sous le framework Qt
permettant une implémentation simple de processus parallèles. La bibliothèque OpenCV (v3:2:0) [133]
a été utilisée pour la manipulation matricielle, la bibliothèque boost (v1:71:0) [172] pour le calcul
statistique et le framework openMP pour la parallélisation de fonctions.

Les étapes de pré-traitements (voir paragraphe 6.1) ainsi que le modèle fonctionnel (voir paragraphe
8.1) sont exécutés dans di�érentes tâches parallèles, voir Fig. 12.1. Pour chaque image acquise (tâche
1 représentée en rouge), le mouvement du cerveau est compensé (tâche 2 représentée en bleue). Pour
chaque pixel de la caméra, l'intensité collectée par chaque canal spectral de la caméra est �ltrée à
l'aide d'un �ltre à réponse impulsionnelle in�nie (RII) passe-bas de Bessel de fréquence de coupure de
0:05Hz (tâche 3 représentée en vert). Dès que l'activité cérébrale du patient commence (t > t1), les
cartographies d'activation Ak (k 2 [1;K]) sont séquentiellement calculées jusqu'à la �n de l'acquisition
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(tâche 4 représentée en noire). Dans cette dernière étape de traitement, la pente des données collectées
est tout d'abord corrigée (voir paragraphe 6.1.3) puis le modèle fonctionnel est appliqué pour l'a�chage
des cartes d'activation (voir paragraphe 8.1.2).

Une représentation quantitative (voir paragraphe 8.1.1) ou une identi�cation fonctionnelle binaire
par zone ou à l'échelle du pixel peut être utilisée, voir paragraphe 8.1.2. Considérons qu'une image Ij
(avec j 2]t1; t3]) sorte des étapes de pré-traitement (�n de l'étape 3). Pour chaque pixel et pour chaque
chromophore n, les valeurs �Cn (voir Eq. (8.4)) sont calculées avec les images comprises entre It1 et
Ij si j < t2. Pour évaluer la force d'association entre les pro�ls de �Cn mesurés et théoriques par un
modèle linéaire général ou par le coe�cient de corrélation de Pearson, les calculs sont exécutés entre
les images I1 et Ij . Des bu�ers sont placés entre chaque briques de traitement parallèles permettant
le stockage temporaire des données. Ces bu�ers sont nécessaires dans cette architecture de traitement
en parallèle car les temps de calcul sont di�érents pour chaque étape de traitement.

Figure 12.1 � Schéma illustrant le traitement temps réel. Quatre tâches algorithmiques sont exécutées
en parallèle. Pour chaque image acquise (tâche 1 en rouge), le mouvement du cerveau est compensé
(tâche 2 en bleue) puis pour chaque pixel de la caméra, l'intensité collectée par chaque canal spectral
de la caméra est �ltrée par un �ltre passe bas (tâche 3 en vert). Lorsque l'activité cérébrale du patient
commence, les cartographies fonctionnelles Ak (k 2 [1;K]) sont séquentiellement calculées jusqu'à la
�n de l'acquisition (tâche 4 en noire). La longueur des rectangles représente le temps de calcul d'une
tâche algorithmique (la représentation n'est pas à l'échelle). La notation Ii désigne le traitement de
l'image i par l'une des tâches. La notation �1�i désigne l'exécution du modèle fonctionnel de l'image 1
à l'image i. �i représente le retard de calcul pour le pré-traitement de l'image i. En bas de la �gure, les
fonctions représentant les événements physiologiques (en bleu) et la réponse hémodynamique théorique
(en rouge) du patient sont représentées.

12.1.2 Résultats

Dans ce paragraphe, les résultats issus du traitement temps réel sont présentés pour la vidéo 2 (voir
tableau 3.2). Les images sont acquises avec la caméra RGB et le modèle fonctionnel par groupement
de pixel A est appliqué (voir paragraphe 8.1.2.2). Comme nous avons pu le voir dans le chapitre 9, la
caméra RGB ne peut pas être utilisée avec un système de déconvolution à trois chromophores (HbO2,
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Hb et oxCCO). Ainsi un système de déconvolution à deux chromophores est utilisé. La dé�nition de
l'activation d'une zone d'intérêt est exprimée par l'Eq. (8.10).

Sur la Fig. 12.2, la fonction représentant les événements physiologiques du patient est tracée en bleu.
Les doubles �èches horizontales indiquent le temps de traitement du modèle fonctionnel. Les �èches
verticales indiquent l'instant d'a�chage des cartographies quantitatives�Cn pour chaque chromophore
n et des cartographies d'activation A. Les cartographies quantitatives sont a�chées avec un seuillage
dé�ni par le coe�cient de corrélation rn. Chaque pixel de l'image est a�ché seulement si rn > 0:3.
La barre de couleur illustre la plage de variation des valeurs �CHbO2

et �CHb en �Mol:L�1. Sur
les cartographies, des indicateurs Si et Mi indiquent la position des zones motrices et sensorielles i
identi�ées par le neurochirurgien par stimulation électrique. Pour chaque carte d'activation A, le carré
bleu représente la zone de référence, les carrés verts les zones cérébrales non activées et les carrés
rouges, les zones cérébrales activées.

Figure 12.2 � Cartographies quantitatives et cartes d'activation calculées pendant l'acquisition des
données. Les cartographies quantitatives sont représentées avec un seuillage de corrélation rn = 0:3.
Les indicateurs Mi et Si désignent les zones motrices et sensorielles identi�ées par le neurochirurgien
par stimulation électrique. La barre de couleur représente la plage de variation de �CHb and �CHbO2

en �Mol:L�1. La fonction représentant les événements physiologiques du patient est tracée en bleu.
Les �èches verticales indiquent le temps d'a�chage des cartographies et les doubles �èches horizontales
indiquent le temps de traitement du modèle fonctionnel.

On remarque que le temps de calcul du modèle fonctionnel illustré par les doubles �èches
horizontales de la Fig. 12.2 augmente avec l'accumulation des données puis décroît à la �n de
l'acquisition. À la �n de l'acquisition, les tâches algorithmiques 1, 2 et 3 ne sont plus exécutées.
Ainsi, le processeur n'est plus saturé en instruction ce qui permet de diminuer le temps de traitement
du modèle fonctionnel.

Les cartographies fonctionnelles ne sont pas calculées dès que l'activité cognitive du patient
commence, mais 8s après. Ce retard correspond au délai introduit par le �ltre RII passe-bas de Bessel.
Dans les cartes quantitatives et d'activation 1, aucune valeur de �CHbO2

et �CHb n'est a�chée et
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aucune zone corticale n'est dé�nie comme activée. En e�et, la dernière image utilisée pour le calcul de
ces cartes fonctionnelles a été acquise au début de l'activité du patient. Pour les cartes fonctionnelles
de 1 à 5, les valeurs de �CHbO2

et �CHb sont a�chées au niveau du gros vaisseau sanguin qui entoure
les zones motrices et sensorielles ainsi qu'au niveau du vaisseau sanguin situé en bas à droite de
l'image. Sur les cartes d'activation, toutes les zones corticales sont dé�nies comme étant non activées.
Pour les cartes fonctionnelles 6 et 7, les valeurs de �CHbO2

et �CHb sont a�chées au niveau des
zones motrices et sensorielles et au niveau du gros vaisseau sanguin situé en bas à droite de l'image.
Ces zones sont également dé�nies comme activées dans les cartes d'activation.

Les pro�ls temporels de variations de concentration en HbO2 et Hb mesurés au centre de la zone
de référence (carré bleu) et de la zone S2, voir Fig. 12.2, sont représentés sur la Fig. 12.3. Pour chaque
graphe, sept pro�ls temporels sont tracés. En e�et, à chaque fois que le modèle fonctionnel est exécuté,
les pro�ls de variations de concentration sont recalculés.

Figure 12.3 � Pro�ls temporels de �CHbO2
et �CHb mesurés au centre de la zone de référence et de

la zone sensorielle S2 à chaque exécution du modèle fonctionnel. Les réponses en �CHbO2
et �CHb

théoriques sont normalisées et représentées en noir.

Sur la Fig. 12.3, les plages de variation des valeurs de �CHbO2
et �CHb mesurées au niveau de la

zone S2 sont 4 fois plus importantes que celles mesurées au niveau de la zone de référence. La plage
de variation des valeurs de �CHbO2

est 3:5 fois plus importante que celle des valeurs de �CHb. Les
pro�ls temporels mesurés au niveau de la zone S2 semblent être corrélés positivement avec les réponses
hémodynamiques théoriques alors que les pro�ls mesurés au niveau de la zone de référence semblent
avoir un comportement plus erratique. Les pro�ls temporels de �CHbO2

et �CHb di�èrent pour chaque
exécution du modèle fonctionnel du fait de la correction des données, voir paragraphe 6.1.3.

Sur la Fig. 12.4, les valeurs de < �Cn > et < rn > calculées au niveau de la zone de référence et de
la zone S2 sont représentées en trait plein. Les aires colorées correspondent aux plages de dispersion des
valeurs mesurées (écart type). La notation * indique l'acceptation des hypothèses statistiques H0 (voir
Eq.(8.5)) ou H1 (voir Eq. (8.6)) utilisées dans le modèle fonctionnel, voir paragraphe 8.1.2.2.1. Les
di�érentes variables a�chées sur la Fig. 12.4 sont recalculées à chaque fois que le modèle fonctionnel
est exécuté (sept fois). L'axe temporel représente l'indice temporel relatif à l'acquisition des images
mais ne correspond pas au temps d'a�chage représenté sur la Fig. 12.2.
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Figure 12.4 � Valeurs de �Cn, rn mesurées au niveau de la zone de référence et de la zone S2.
Les traits pleins désignent les valeurs moyennées sur la zone d'intérêt et les aires colorées la plage de
dispersion des valeurs sur la zone d'intérêt. L'acception des hypothèses statistiques utilisées dans le
modèle fonctionnel est représentée par la notation *.

Sur la Fig. 12.4, les valeurs de < �CHbO2
> and < �CHb > sont égales à 0�Mol:L�1 pour les

deux zones d'intérêt entre t = 0s et t = 35s. Les valeurs de < �CHbO2
> de la zone S2 augmentent

progressivement au cours de l'acquisition pour atteindre 2:66�Mol:L�1. On remarque tout de même
une diminution des valeurs entre t = 41s et t = 56s. Les valeurs mesurées au niveau de la zone
de référence �uctuent autour de 0�Mol:L�1. Les valeurs mesurées au niveau de ces deux zones se
chevauchent jusqu'à t = 80s. De t = 0s à t = 80s, les valeurs de < �CHbO2

> mesurées au niveau des
deux zones ne sont pas statistiquement di�érentes, ce qui se traduit par un rejet de l'hypothèse H0,
voir Eq. (8.5). Au delà de t = 80s, l'hypothèse statistique H0 est acceptée.

Les valeurs de < �CHb > de la zone S2 diminuent progressivement au cours de l'acquisition pour
atteindre �1�Mol:L�1. On remarque tout de même une augmentation des valeurs entre t = 41s et
t = 56s. Les valeurs mesurées au niveau de la zone de référence �uctuent autour de 0�Mol:L�1. Les
valeurs mesurées au niveau de ces deux zones se chevauchent jusqu'à t = 80s. De t = 0s à t = 80s,
les valeurs de < �CHb > mesurées au niveau des deux zones ne sont pas statistiquement di�érentes,
ce qui se traduit par un rejet de l'hypothèse H0. Au delà de t = 80s, l'hypothèse statistique H0 est
acceptée.

Les valeurs de < rHbO2
> and < rHb > sont égales à 0 pour les deux zones d'intérêt entre t = 0s et

t = 35s. Les valeurs de < rHbO2
> de la zone S2 augmentent progressivement au cours de l'acquisition

pour atteindre 0:41. Les valeurs mesurées au niveau de la zone de référence �uctuent autour de 0. De
t = 0s à t = 80s, les valeurs de < rHbO2

> mesurées au niveau de S2 ne sont pas statistiquement
supérieures à celles mesurées au niveau de la zone de référence, ce qui se traduit par un rejet de
l'hypothèse H1, voir Eq. (8.6). Au delà de t = 80s, l'hypothèse statistique H1 est acceptée.

Les valeurs de < rHb > de la zone S2 augmentent progressivement au cours de l'acquisition pour
atteindre 0:50. Les valeurs mesurées au niveau de la zone de référence �uctuent autour de 0:13. De
t = 0s à t = 80s, les valeurs de < rHb > mesurées au niveau de S2 ne sont pas statistiquement
supérieures à celles mesurées au niveau de la zone de référence, ce qui se traduit par un rejet de
l'hypothèse H1, voir Eq. (8.6). Au delà de t = 80s, l'hypothèse statistique H1 est acceptée.
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12.1.3 Discussions

Sur la Fig. 12.2, les zones cérébrales dé�nies comme étant activées correspondent aux zones motrices
et sensorielles identi�ées par la stimulation électrique. L'identi�cation de ces zones fonctionnelles n'est
cependant obtenue que 36s après la �n de la stimulation du patient (cartographies A6 et A7). Pour les
cartographies fonctionnelles de 1 à 5, on peut observer sur la Fig. 12.4 que les hypothèses statistiques
H0 et H1 ne sont pas acceptées du fait de di�érences non-signi�catives des valeurs (faibles di�érences
entre les valeurs moyennes et plages de dispersion des valeurs se chevauchant). Ce résultat peut être
expliqué du fait d'une mauvaise estimation de la pente de l'intensité collectée (voir paragraphe 6.1.3)
qui est calculée à chaque appel du modèle fonctionnel. En e�et, lorsqu'une image est acquise à un
temps ts pendant la période de stimulation du patient, la pente estimée pour les intensités des images
comprises entre t = 0s et ts peut être erronée. Les variations lumineuses mesurées peuvent être dues
à la fois à la dessication du tissu, qui est le phénomène que l'on cherche à corriger par l'estimation de
la pente, mais également aux variations de concentration associées à l'activité du patient.

Pour palier ce problème, deux pistes peuvent être envisagées. La première est d'établir une période
d'apprentissage avant l'acquisition, pour laquelle le patient est au repos, ce qui permettra d'estimer
les variations de lumière associée à la dessication. Cette solution est cependant problématique car
elle allonge le temps d'intervention. La deuxième solution consiste à appliquer le modèle fonctionnel
uniquement à la �n de l'acquisition. La compensation du mouvement et le �ltrage passe-bas des
données peuvent être réalisées parallèlement à l'acquisition des images, ce qui permet de délivrer une
identi�cation des zones fonctionnelles environ 11s après la �n de l'acquisition des images. Ce temps de
traitement a été calculé pour la vidéo utilisée dans ce chapitre. Sa valeur est bien entendue dépendante
de la dé�nition de l'image, de la résolution temporelle et de la durée de l'acquisition.

12.2 Connectivité cérébrale au repos

La connectivité cérébrale au repos (ou resting state en anglais) est une technique d'imagerie qui
utilise les lentes �uctuations temporelles de l'hémoglobine cérébrale (< 0:1Hz) pour étudier l'activité
neuronale du patient au repos [173]. Ces �uctuations surviennent en l'absence de tâches cognitives.
Cette technique a tout d'abord été introduite en IRMf par Biswal et al. [174] dans une étude révélant
la corrélation des signaux BOLD entre les cortex somatosensoriels des hémisphères droits et gauches.
La connectivité cérébrale au repos a également été appliquée aux données acquises par des dispositifs
fNIRS [175, 176] ou encore en imagerie optique plein champ à l'aide de caméras et d'illumination à
deux longueurs d'onde [167, 159].

L'objectif de cette étude est d'identi�er les zones fonctionnelles cérébrales d'un patient pendant
une opération de neurochirurgie sans lui imposer un paradigme expérimental d'activation (voir
chapitre 8) mais en le laissant au repos. Cette technique est de plus en plus utilisée en IRMf du
fait de la faible implication du patient. En e�et,il est parfois compliqué d'imposer à un patient
(par exemple les enfants de bas âge) de respecter scrupuleusement le protocole d'activation.
La connectivité cérébrale au repos apporte donc une alternative d'intérêt pour la réalisation
d'examens cliniques. Au bloc opératoire, cette technique est également très intéressante, car les zones
fonctionnelles pourraient potentiellement être identi�ées lorsque le patient est sous anesthésie générale.

Dans la littérature, on retrouve principalement deux analyses de connectivité cérébrale au repos :
l'analyse de la corrélation des signaux temporels de l'hémodynamique cérébrale avec ceux d'une graine
et l'analyse en composantes indépendantes des signaux temporels de l'hémodynamique cérébrale.
Les analyses ont été exécutées sur une vidéo pour laquelle le patient est au repos pendant 60s avant
d'e�ectuer deux périodes de stimulations de 20s entrecoupées de 20s de repos (vidéo 5, voir tableau
3.2). Les analyses ont été exécutées sur les 60 premières secondes de cette vidéo.

Cet axe de travail a été démarré en collaboration avec Fabien Schneider, maître de conférences et
praticien hospitalier au CHU de Saint-Etienne.
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12.2.1 Corrélation

La première méthode de connectivité cérébrale au repos que nous avons utilisé est l'analyse de
la corrélation entre chaque signal mesuré avec celui relevé pour une graine d'intérêt. Une graine
correspond à une zone corticale dé�nie par un disque de 10 pixels de diamètre (3:1mm de diamètre).
Les pro�ls temporels de variations de concentration de HbO2, Hb et HbT de la graine sont moyennés
sur sa surface et sont comparés à tous les autres pro�ls temporels à l'aide du coe�cient de corrélation
de Pearson r. Ainsi, pour chaque graine, une cartographie de corrélation est obtenue pour chaque
chromophore. Dans la littérature scienti�que, les graines sont utilisées pour étudier la corrélation des
variations hémodynamiques cérébrales entre les deux hémisphères du cerveau du patient. Par exemple,
Montgomery et al. [159] ont étudié la décorrélation des variations de concentration de l'hémoglobine
au repos entre les lobes frontaux antérieurs gauches et droits d'une souris pendant l'évolution d'une
tumeur. Dans notre application, nous n'avons pas accès aux deux hémisphères du cerveau du patient
mais seulement à un volet chirurgical réduit centré autour de la tumeur à réséquer. Nous utiliserons les
graines a�n d'identi�er les zones cérébrales ayant des pro�ls de variations de concentration fortement
corrélés avec ceux de la graine.

Deux graines ont été utilisées, la première est placée au niveau de la zone motrice identi�ée par
le neurochirurgien par stimulation électrique. La deuxième graine est placée au niveau de la zone de
référence utilisée par le modèle fonctionnel par groupement de pixels A, voir paragraphe 10.1.3.2. Sur
la Fig. 12.5, les cartographies du coe�cient de corrélation de Pearson des données acquises avec la
caméra RGB sont représentées. Les coe�cients de corrélation sont calculés entre les pro�ls temporels
de �CHbO2

(respectivement �CHb et �CHbT ) mesurés sur toute la surface du cortex et celui moyenné
sur la surface de la graine.

Figure 12.5 � Cartographies de la connectivité cérébrale au repos par analyse de la corrélation.
Deux graines ont été utilisées et les cartographies de corrélation ont été calculées pour les variations
de concentration en HbO2, Hb et HbT . La graine A correspond à la zone fonctionnelle associée à
la motricité de la main identi�ée par stimulation électrique et la graine B correspond à la zone de
référence utilisée dans notre modèle fonctionnel (voir paragraphe 8.1). La barre de couleur désigne les
valeurs du coe�cient de corrélation de Pearson.

Sur la Fig. 12.5, on peut voir que pour chaque chromophore, les zones cérébrales fortement corrélées
à la graine A coïncident avec les zones identi�ées par nos modèles fonctionnels basés sur un paradigme
d'activation, voir chapitre 10. Les zones fortement corrélées à la graine B s'étendent pour chaque
chromophore du point B jusqu'au gros vaisseau sanguin situé à gauche du point A.
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12.2.2 Analyse en composantes indépendantes

La deuxième méthode de connectivité cérébrale au repos repose sur l'utilisation d'une analyse
en composantes indépendantes (ACI) [177]. Cette technique appartient à la famille des méthodes
de séparations aveugles de sources qui consiste à déterminer S sources à partir d'observations. Plus
particulièrement, l'AIC permet d'identi�er des signaux indépendants depuis des observations, qui sont
dé�nies comme une combinaison linéaire des sources qui minimisent leur interdépendance statistique.
L'AIC n'a pas seulement été utilisée en IRMf pour identi�er les zones cérébrales connectées [173],
mais également pour séparer le bruit du signal acquis par un électrocardiogramme (EEG) [178] ou
par un électroencéphalogramme [179]. On retrouve également l'utilisation de l'AIC pour la mesure
automatique de la pulsation cardiaque à partir de vidéos RGB de visages. [180].

L'algorithme FastICA [181] a été utilisé pour calculer les analyses en composantes indépendantes
sur les variations de concentration mesurées pendant la période de repos. Les données d'entrée ont la
dimension N � T , avec N le nombre de pixels de l'image et T le nombre d'images acquises pendant
la période de repos. L'analyse est calculée séparément pour chaque chromophore. Avant d'appliquer
l'algorithme FastICA, les données sont centrées-réduites, ce qui signi�e que chaque pro�l temporel de
variations de concentration est normalisé de façon à ce que sa moyenne soit nulle et que sont écart type
soit égal à 1. Le nombre de composantes indépendantes dépend du volume ou de la surface du cortex
analysée. White et al. ont utilisé entre 10 et 20 composantes indépendantes [182] pour analyser les
données récoltées par un dispositif de tomographie optique di�use possédant 16 détecteurs. Dans notre
étude, le champ de vue est plus réduit, nous avons utilisé 5 composantes indépendantes. À noter que Li
et al. [183] ont proposé une méthode pour l'estimation du nombre idéal de composantes indépendantes
pour des données d'IRMf.

Figure 12.6 � Cartographies de la connectivité cérébrale au repos par analyse en composantes
indépendantes. Cinq composantes principales ont été utilisées pour chaque chromophore (HbO2, Hb
et HbT . Le point A correspond à la zone fonctionnelle associée à la motricité de la main identi�ée
par stimulation électrique et le point B correspond à la zone de référence utilisée dans notre modèle
fonctionnel (voir paragraphe 8.1). La barre de couleur désigne les valeurs normalisées des composantes
indépendantes.

Chaque composante indépendante est dé�nie par un vecteur de dimension N � 1 illustrant la
distribution spatiale des �uctuations du chromophore étudié sur la surface du cerveau. Une image

209



est ensuite reconstruite a�n de visualiser les résultats. Chaque image de composante indépendante
est normalisée de telle sorte que les valeurs minimales et maximales de l'image soient respectivement
égales à 0 et 1. Contrairement aux analyses implémentées en IRMf [184] ou en fNIRS [182], les
composantes indépendantes ne peuvent pas être triées en comparant les patterns des cartographies à
des atlas de neuroanatomie fonctionnelle.

Pour les composantes indépendantes calculées avec�CHbO2
, on remarque que pour les cartographies

2, 3 et 5, de fortes valeurs peuvent être identi�ées au niveau de la zone B. Pour la cartographie 4, de
faibles valeurs sont identi�ées au niveau de la zone A (zone motrice) . On retrouve également de fortes
valeurs au niveau de la zone A sur la cartographie 5. Pour les composantes indépendantes calculées
avec �CHb, de fortes valeurs sont identi�ées au niveau de la zone A sur les cartographies 1, 2. On
retrouve de faibles valeurs au niveau de la zone B sur la cartographie 2. Sur la cartographie 5, de faibles
valeurs s'étendent de la zone A jusqu'à la zone B. Pour les composantes indépendantes calculées avec
�CHbT , de fortes valeurs sont identi�ées au niveau de la zone A sur les cartographies 4 et 5. De fortes
valeurs sont situées au niveau du point B sur la cartographie 2 et de faibles valeurs s'étendent de la
zone B jusqu'à la zone A sur la cartographie 3.

12.2.3 Conclusion

Cette technique n'a pour l'instant été que survolée. Cependant, on peut voir sur les Figs. 12.5
et 12.6 le potentiel de cette technique pour l'identi�cation des zones fonctionnelles. L'analyse par
corrélation semble la plus prometteuse du fait de sa simplicité d'interprétation. Dans le futur, un
modèle linéaire général et la théorie des champs aléatoire Gaussiens pourrait être utilisé de façon à
dé�nir automatiquement un seuil de corrélation pour l'identi�cation des zones cérébrales fortement
corrélées à la graine. Les cartographies issues de l'analyse par composantes indépendantes sont plus
compliquées à utiliser sans comparaison des patterns obtenus à des atlas de références.
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Chapitre 13

Perspectives en exploration

endoscopique

En exploration endoscopique, plusieurs perspectives d'évolution doivent être étudiées. Tout d'abord,
le dispositif doit être amélioré a�n de garantir une acquisition des images multispectrales à une cadence
vidéo (au minimum supérieure à 6:8 images par secondes [129]). Par la suite les performances du
modèle fonctionnel présentées au paragraphe 8.2 doivent également être caractérisées. Pour cela, des
mesures sur fantômes homogènes et hétérogènes doivent être réalisées. Pour �nir, une campagne de
tests précliniques pourrait être mise en place de façon à évaluer le potentiel de notre dispositif pour
l'identi�cation de lésions tissulaires.

13.1 Amélioration du dispositif

Le dispositif d'endoscope multispectral développé dans le cadre de cette thèse n'en est qu'au stade
de prototype. En e�et, la cadence des images multispectrales délivrées par notre dispositif n'est pas
su�samment importante pour une utilisation in vivo. Plusieurs pistes doivent être étudiées a�n de
garantir une acquisition d'images à une cadence vidéo.

La caméra utilisée est une caméra CCD. L'e�cacité quantique de cette caméra est ainsi très faible
dans les longueurs d'onde du proche infrarouge utilisée (9% à 793nm et 7% à 825nm). L'utilisation
d'une caméra CMOS possédant une meilleure e�cacité quantique pour ces longueurs d'onde pourrait
ainsi être utilisée de façon à diminuer les temps d'intégration de la caméra.

A�n de réduire le bruit dans les mesures et d'augmenter la cadence d'acquisition des images
multispectrales, un binning logiciel ou matériel peut être envisagé. Le binning consiste à regrouper
plusieurs pixels du capteur de la caméra sur une ou deux directions et permet d'augmenter la
sensibilité au détriment de la résolution. Cette technique peut également être utilisée lorsque la pleine
résolution n'est pas nécessaire en particulier pour l'imagerie dans le proche infrarouge, pour laquelle
les structures (vaisseaux) sont "lissées". La résolution la plus �ne n'apporte alors pas de béné�ce clair
et la priorité va à l'augmentation de la rapidité d'acquisition.

Nous avons pu voir dans le paragraphe 5.2.7.1 que l'injection des sources d'illumination à travers
l'endoscope n'est pas du tout optimisée (pertes de l'ordre de 90%). Une optimisation de l'injection
doit ainsi être étudiée de façon à diminuer les temps d'intégration de la caméra. De plus, nous avons
pu voir dans le paragraphe 5.2 que l'image acquise pour une illumination à 532nm présente des
artefacts de mesure (voir Figs. 5.29 et 5.35). Ces artefacts n'ont pas été corrigés et devront être pris
en compte lors de l'amélioration du dispositif, par remplacement de la source laser à 532nm par
exemple. Le caractère cohérent des sources Laser utilisées dans notre dispositif introduit un bruit
de speckle qui est contraignant pour l'analyse des images. A�n de s'a�ranchir de ce problème, deux
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possibilités s'o�rent à nous. Premièrement un dispositif de réduction de speckle industriel pourrait
être utilisé pour chaque source laser ou deuxièmement, les sources laser pourraient être remplacées
par des sources d'illumination LEDs.

Nous avons pu voir dans le paragraphe 5.2.3 que le réglage de la netteté des images est corrélé
avec un réglage de zoom. Ce problème est directement lié au choix de lentille utilisée pour le couplage
optique entre l'endoscope et la caméra. A�n de découpler les fonctions de grandissement (zoom) et de
netteté tout en tenant en compte des e�ets de restriction de champ (diaphragme intermédiaire qui a
des bords �ous sur l'image �nale actuellement), une étude de rétro-ingénierie de l'optique Storz dédiée
à l'endoscope devrait être réalisée. Cependant, cela nécessiterait un accès aux plans de conception
opto-mécaniques de l'endoscope Storz, ce qui est peu probable sans partenariat avec l'industriel.
En parallèle, un logiciel de simulation optique pour la conception et l'optimisation de combinaisons
optiques devrait être utilisé a�n de guider la conception mécanique.

Pour �nir, il ne faut oublier que ce dispositif est un prototype. Si les di�érents tests sur fantômes
et les tests précliniques s'avèrent concluant, le principe d'acquisition d'images mutlispectrales devrait
être transféré sur des gastroscope vidéo, voir paragraphe 4.2.1.

13.2 Caractérisation du modèle de détection à l'aide de mesures

sur fantômes

Le modèle de détection dé�ni au paragraphe 8.2 s'appuie sur la comparaison de rapports d'intensité
mesurés et simulés. Nous avons pour l'instant évalué la performance de ce modèle sur des fantômes
numériques hétérogènes (voir paragraphe 11.2.2). La prochaine étape de ce projet est de caractériser
les performances de notre dispositif sur des fantômes optiques homogènes et hétérogènes dont les
propriétés optiques sont connues. Par exemple, un fantôme liquide contenant de l'intralipide et du
sang pourrait être mis en place. Le suivi de la saturation en oxygène de ce liquide pourrait être étudié.
Pour cela, de l'oxygène gazeux pourrait être injecté dans le fantôme et les valeurs mesurées par notre
dispositif seraient comparées à celles délivrées par un dispositif de référence : une sonde oxymétrique
Clark [185].

L'estimation des paramètres quantitatifs est fortement impactée par les hétérogénéités des
propriétés optiques des tissus biologiques. De plus, les erreurs de quanti�cation sont plus importantes
lorsque des sources d'illumination dans le proche infrarouge sont utilisées. En e�et, du fait de la capacité
de la lumière infrarouge à être moins absorbée par l'hémoglobine que la lumière visible, les photons
infrarouges captés par la caméra pourront être impactés par des lésions tissulaires enfouies. A�n de
quanti�er la robustesse et la capacité de détection de notre modèle, un fantôme hétérogène mimant un
vaisseau sanguin enfoui dans un tissu homogène pourrait être avantageusement utilisé.
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Conclusion générale

Les travaux présentés dans ce manuscrit de thèse s'inscrivent dans le cadre de développement
d'outils pour la quanti�cation de biomarqueurs a�n de proposer une aide au diagnostic en quasi-temps
réel aux praticiens hospitaliers.

Dans le cadre de cette thèse, l'imagerie optique spectrale a été utilisée à travers deux applications
cliniques et précliniques : la neuroimagerie fonctionnelle interventionnelle et l'exploration endoscopique
du côlon d'un modèle murin pour la détection de pathologies tissulaires. Bien que ces deux applications
di�èrent par rapport à l'organe étudié (le cerveau pour l'application clinique et le côlon pour
l'application préclinique), elles se regroupent sur une mesure guidée par physiologie, à savoir le suivi
de l'oxygénation tissulaire. Dans ce manuscrit, ces deux applications ont été abordées à travers des
approches de développements expérimentaux, de modèles de quanti�cation de biomarqueurs, de
simulations et d'optimisation de l'ensemble de la chaîne d'acquisition. Les outils développés sont
relativement peu onéreux, non-ionisants et non-invasifs, ce qui en fait des méthodes adaptées à un
enjeu de santé publique.

Pour l'application clinique, la neuroimagerie fonctionnelle interventionnelle, l'objectif a été de
fournir au neurochirurgien des cartographies binaires de l'activité cérébrale du patient pendant une
opération de neurochirurgie. Le besoin est de fournir au neurochirurgien une identi�cation fonctionnelle
proche de celle délivrée par le dispositif de référence pré-opératoire (l'IRMf) tout en apportant un
complément au dispositif de référence per-opératoire (la stimulation électrique). A�n de répondre
à cette problématique, deux dispositifs optiques ont été développés basés sur l'étude des variations
d'absorbance de la lumière mesurées à la surface du cortex cérébral du patient par une caméra
couleur et une caméra hyperspectrale, voir partie II. Des modèles statistiques ont été développés
pour l'identi�cation binaire de zones cérébrales associées à une fonction cognitive, voir chapitre 8.
Nous avons pu voir que les zones motrices et sensorielles identi�ées par nos modèles fonctionnels
correspondent aux zones identi�ées par stimulation électrique. Nous avons également pu voir que les
cartographies fonctionnelles basées sur l'étude de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale
permettent une dé�nition plus précise des zones fonctionnelles par rapports à celles basées uniquement
sur l'hémodynamique cérébrale. La quanti�cation d'un biomarqueur de la métabolique cérébrale, voir
chapitre 9 représente un intérêt de taille, car celui-ci peut être utilisé comme marqueur de l'activité
cérébrale, mais également comme un indicateur pour la détection de lésions cérébrales [153]. De plus,
les modèles présentés semblent être sensibles aux di�érents stimulus physiologiques de la main. Une
méthode d'optimisation d'une con�guration expérimentale pour le suivi de l'hémodynamique et de la
métabolique cérébrale a été introduite. Les résultats présentés aux chapitres 9 et 10 indiquent qu'une
caméra couleur est un dispositif adapté pour l'identi�cation des zones fonctionnelles basée sur le suivi
de l'hémoglobine désoxygénée corticale (erreur de 4%). La quanti�cation en �CHbO2

est cependant
soumise à de plus fortes erreurs (48%). Ce résultat est très intéressant pour le développement de
nouveaux dispositifs translationnels médicaux. En e�et, les caméras couleurs sont de plus en plus
présentes au bloc opératoire, elles équipent notamment les microscopes chirurgicaux. Ainsi, de tels
dispositifs pourraient facilement être utilisés au bloc opératoire par les neurochirurgiens a�n de guider
leurs gestes chirurgicaux. Nous avons montré que l'imagerie hyperspectrale est également une solution
adaptée pour l'identi�cation des zones fonctionnelles cérébrales. L'avantage majeur de l'imagerie
hyperspectrale dans le proche infrarouge comparée à l'imagerie couleur traditionnelle repose sur la
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possibilité du suivi de l'hémodynamique (erreur de 1:9% pour la quanti�cation de �CHbO2
et de

4:8% pour la quanti�cation de �CHb) et d'un biomarqueur de la métabolique cérébrale (erreur de
quanti�cation de 16% pour la quanti�cation de �CoxCCO), voir chapitre 9. Plusieurs perspectives
d'amélioration ont été évoquées :

� Dé�nition d'un paradigme expérimental optimal
� Développement d'un modèle fonctionnel à l'échelle du pixel (collaboration initiée)
� Mesure à l'aide de nos dispositifs des réponses hémodynamiques et métaboliques cérébrales à

un stimulus impulsionnel
� Identi�cation des zones fonctionnelles cérébrales en temps réel
� Caractérisation des performances des dispositifs sur fantôme optiques (collaboration initiée)
� Étude de connectivité cérébrale au repos (collaboration initiée)
� Correspondance de l'identi�cation fonctionnelle IRMf et optique

Pour l'application préclinique, l'exploration endoscopique du côlon d'un modèle murin pour
la détection de pathologies tissulaires, l'objectif a été de développer un prototype d'endoscope
multispectral pour la détection de lésions tissulaires. Le besoin est de fournir au praticien un dispositif
permettant une identi�cation en temps réel de pathologies tissulaires (tumeurs ou tissus en�ammés).
A�n de répondre à cette problématique, un prototype d'endoscope a été développé permettant
l'acquisition d'images multispectrales suite à l'illumination séquentielles de quatre sources Laser.
Les quatre longueurs d'onde utilisées permettent une visualisation surfacique (447nm et 532nm)
et en profondeur (793nm et 825nm) du réseau vasculaire et d'anomalies tissulaires. Un modèle de
quanti�cation de biomarqueurs a été proposé pour la détection de zones tissulaires hypoxiques et
hyperoxiques. Les résultats présentés au chapitre 11, montrent l'intérêt d'une illumination dans le
proche infrarouge pour la détection d'anomalies tissulaires enfouies sous le tissu. Les performances du
modèle introduit dans la partie III n'ont été évaluées qu'avec des fantômes numériques. Les résultats
indiquent que les zones tissulaires hypoxiques ou hyperoxiques peuvent être détectées par le praticien,
cependant comme la détection est soumise à de fortes erreurs de quanti�cation, ce modèle ne peut pas
être utilisé dans un but de caractérisation tissulaire. Plusieurs perspectives ont été évoquées :

� Amélioration du prototype d'endoscope pour l'acquisition d'images multispectrales à faible
niveau de bruit et à une cadence vidéo

� Caractérisation des performances de détection sur fantômes optiques homogènes et hétérogènes
� Intégration à un gastroscope vidéo
� Test in vivo sur un modèle murin
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Annexe A

Logiciels d'acquisition et de traitement

des données

A.1 Neuroimagerie fonctionnelle

Deux logiciels distincts ont été développés pour l'acquisition des images et le traitement des données.

A.1.1 Acquisition des données

Le logiciel développé en C++ à l'aide du framework Qt permet l'acquisition simultanée d'images
couleurs et hyperspectrales, voir Fig. A.1. L'architecture logicielle est décomposée en plusieurs classes :

� Classes d'interface graphique
� Classe d'ordonnanceur gérant les requêtes des classes de l'interface graphique pour les envoyer

aux classes d'acquisition et de réglage des caméras
� Classes d'acquisition et de réglage des caméras
� Classe d'écriture des images
Les di�érentes classes sont instanciées dans des threads parallèles permettant l'acquisition

simultanée des deux caméras et l'écriture des images sur le disque dur de l'ordinateur sans bloquer
l'acquisition des images. L'interface graphique se décompose en trois parties : une partie de contrôle
général, un partie de réglage des caméras et une partie de visualisation des images. Le bouton A du
logiciel permet de lancer et d'arrêter l'acquisition des images. Une portion de texte située à droite de
ce bouton indique à l'utilisateur la durée de l'acquisition. Le bouton C permet l'acquisition d'images
de référence. Le bouton C permet d'enregistrer des temps d'intérêt lors de l'acquisition des images (par
exemple : début et �n de l'activité du patient). La portion D et E permettent de régler les paramètres
d'acquisition et d'enregistrement des images couleurs et hyperspectrales.
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Figure A.1 � Impression écran du logiciel développé pour l'acquisition simultanée d'images couleurs
et hyperspectrales.

A.1.2 Traitement des données

Un deuxième logiciel a été développé en C++ pour le traitement des images acquises au bloc
opératoire et l'identi�cation des zones fonctionnelles cérébrales. À noter que l'acquisition et le
traitement des données sont réalisés séparément, car la puissance de traitement de l'ordinateur portable
ne permet pas leur utilisation sans dépassement de l'espace de la mémoire vive. L'architecture logicielle
est décomposée en plusieurs classes :

� Classes d'interface graphique
� Classe d'ordonnanceur gérant les requêtes des classes de l'interface graphique pour les envoyer

aux classes de traitement
� Classes de simulateur de caméra (lecture des images sur le disque dur)
� Classes de pré-traitement (compensation du mouvement, clustering, �ltrage, redressement des

données)
� Classe de dé�nition du chemin optique à l'échelle du pixel
� Classe de calcul pour la loi de Beer-Lambert mo��ée
� Classes de calcul des cartographies quantitatives et statistiques
� Classes pour la représentation des résultats
Les di�érentes classes sont instanciées dans des threads parallèles permettant un traitement en

parallèle des di�érentes briques de traitement. Par exemple, la segmentation de l'image peut être
e�ectuée pendant la lecture des images (au moins une image doit cependant être lue).

L'interface graphique se décompose en plusieurs parties (onglets A, B et C sur les Figs. A.2 A.3 et
A.4). Quatre parties de l'interface sont toujours visibles permettant une navigation et un réglage simple
des di�érentes briques de traitement. La zone 1 est utilisée pour le réglage de l'a�chage des résultats, la
zone 2 permet de visualiser les résultats, la zone 3 est utilisée pour indiquer l'évolution des traitements
et la zone 4 permet le réglage des di�érentes briques de traitement accessibles par le biais des onglets
A, B et C. Sur la Fig. A.2, la lecture des images (onglet A) est réalisée à l'aide de plusieurs paramètres
réglables via l'interface graphique (paramètres 4). Sur la Fig. A.3, la segmentation semi-automatique
de la première image acquise (onglet B) est réalisée à l'aide de plusieurs paramètres réglables via
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l'interface graphique (paramètres 4). Sur la Fig. A.4, l'identi�cation des zones fonctionnelles (onglet
B) est réalisée à l'aide de plusieurs paramètres réglables via l'interface graphique (paramètres 4).

Figure A.2 � Impression écran du logiciel développé pour le traitement des données en neuroimagerie
fonctionnelle interventionnelle.

Figure A.3 � Impression écran du logiciel développé pour le traitement des données en neuroimagerie
fonctionnelle interventionnelle.
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Figure A.4 � Impression écran du logiciel développé pour le traitement des données en neuroimagerie
fonctionnelle interventionnelle.

A.2 Exploration endoscopique

Deux logiciels distincts ont été développés pour l'acquisition des images et le traitement des
données. L'acquisition des données est réalisée à l'aide d'un logiciel développé en C++ sous le
framework Qt. L'analyse des images est pour l'instant e�ectuée après l'acquisition des données à l'aide
de scripts Python. Par la suite, les di�érentes briques de traitement seront implémentées en C++ a�n
de traiter les données dès leur acquisition.

L'architecture logicielle est décomposée en plusieurs classes :
� Classes d'interface graphique
� Classe d'ordonnanceur gérant les requêtes des classes de l'interface graphique pour les envoyer

aux classes d'acquisition des données
� Classe d'horloge pour l'envoi de commandes à la carte Arduino et pour le déclenchement

d'acquisition du spectromètre
� Classe d'acquisition et de réglage de la caméra
� Classe d'acquisition et de réglage du spectromètre
� Classe d'écriture des images
� Classe d'écriture des spectres
Les di�érentes classes sont instanciées dans des threads parallèles permettant l'acquisition

simultanée des images et des spectres et leurs l'écriture sur le disque dur de l'ordinateur. Le logiciel
se décompose en cinq parties, voir Fig. A.5. La partie 1 est utilisée pour la visualisation des images
acquises. La partie permet de connecter les di�érents matériels au logiciel (caméra Thorlabs, carte
Arduino et spectromètre). La partie 3 permet le réglage de l'illumination (temps d'intégration, nombre
de sources ...). La partie 4 permet de régler la caméra (gain et région d'intérêt). Pour �nir la partie 5
donne une indication à l'utilisateur du bon déroulement de l'acquisition des images ou de la présence
d'erreurs (déconnections d'un élément matériel, erreur d'écriture, etc).
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Figure A.5 � Impression écran du logiciel développé pour l'acquisition des données en exploration
endoscopique.
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Annexe B

Résultats des modèles fonctionnels

pour les vidéos de 1 à 4

Dans le chapitre 10, les résultats des modèles fonctionnels ont été obtenus à la suite de l'acquisition
d'images couleurs et hyperspectrales du cortex du patient 3 (voir tableau 3.2). Les modèles fonctionnels
ont également été appliqués sur quatre autres vidéos acquises pour deux autres patients, voir 3.2. Sur
l'image B.1, les résultats des modèles fonctionnels obtenus avec la caméra RGB pour les vidéos de 1 à
4 sont a�chés.

Sur l'image B.2, les résultats des modèles fonctionnels obtenus avec la caméra hyperspectrale et un
système de déconvolution à deux chromophores sont donnés pour les vidéos de 1 à 4.
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Figure B.1 � Résultats des modèles fonctionnels obtenus avec la caméra RGB pour les vidéos de 1 à 4.
(A) Modèle par groupement de pixels avec zone de référence. (B) Modèle par groupement de pixels sans
zone de référence. (C) Modèle à l'échelle du pixel (hypothèse statistique : MaskHb&MaskHbO2

). (D)
Modèle à l'échelle du pixel (hypothèse statistique : SPMHb&SPMHb). Les lettres M et S désignent
respectivement les zones motrices et sensorielles identi�ées par stimulation électrique.

Sur l'image B.3, les résultats des modèles fonctionnels obtenus avec la caméra hyperspectrale et un
système de déconvolution à trois chromophores sont donnés pour les vidéos de 1 à 4.
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Figure B.2 � Résultats des modèles fonctionnels obtenus avec la caméra hyperspectrale et un système
de déconvolution à deux chromophores pour les vidéos de 1 à 4. (A) Modèle par groupement de pixels
avec zone de référence. (B) Modèle par groupement de pixels sans zone de référence. (C) Modèle
à l'échelle du pixel (hypothèse statistique : MaskHbO2

&MaskHb). (D) Modèle à l'échelle du pixel
(hypothèse statistique : SPMHb&SPMHb). Les lettres M et S désignent respectivement les zones
motrices et sensorielles identi�ées par stimulation électrique.
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Figure B.3 � Résultats des modèles fonctionnels obtenus avec la caméra hyeperspectrale et un système
de déconvolution à trois chromophores pour les vidéos de 1 à 4. (A) Modèle par groupement de pixels
avec zone de référence (considération de l'hémodynamique cérébrale). (B) Modèle par groupement de
pixels avec zone de référence (considération de l'hémodynamique et de la métabolique cérébrale). (C)
Modèle par groupement de pixels sans zone de référence (considération de l'hémodynamique cérébrale).
(D) Modèle par groupement de pixels sans zone de référence (considération de l'hémodynamique et de la
métabolique cérébrale). (E) Modèle à l'échelle du pixel (hypothèse statistique :MaskHbO2

&MaskHb).
(F) Modèle à l'échelle du pixel (hypothèse statistique : MaskoxCCO). (G) Modèle à l'échelle du pixel
(hypothèse statistique : SPMHbO2

&SPMHb). Les lettres M et S désignent respectivement les zones
motrices et sensorielles identi�ées par stimulation électrique.
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