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Résumé

Le cancer est une pathologie que I'on se doit de détecter le plus t6t possible si I'on veut accroitre les
chances de guérison. Ces travaux étudient I'apport de la signature polarimétrique a la caractérisation
et lidentification des tissus cancéreux. Il s’agit d’extraire des images multidimensionnelles de
polarisation des informations physiques qui caractérisent les constituants de I'objet bien au-dela de
l'information visuelle des images d’intensité.

Durant cette thése, un imageur de Mueller, POLARIS, a pu étre mis en place ainsi que les outils de
traitement et de calibration adaptés. Une méthode de segmentation d'images de Mueller en condition
d’éclairement non homogéne a été proposée. Une premiére base d’images multi-spectrales
polarimétriques de tissus sains et pathogénes chez la souris a été constituée. Une approche originale
a enfin été proposée en se basant sur les foréts aléatoires pour extraire parmi un ensemble de
parameétres physiques un jeu de parametres permettant de différencier les zones saines des zones
pathogénes aux différentes longueurs d’ondes de travail. Une comparaison est proposée avec la
littérature et permet de valider I'approche.

Mot clés : Polarimétrie, Segmentation, Analyse d’images, Imagerie de Polarisation, Optimisation de
systemes.

Résumé en anglais

Cancer is a pathology that must be detected as soon as possible in order to increase the chances of
recovery. These studies investigate the contribution of polarimetric signature to the characterization
and identification of cancerous tissues. It is a matter of extracting multidimensional polarization images
of the physical information which characterize the constituents of the object well beyond the visual
information of the intensity images.

During this thesis, a Mueller imager, POLARIS, was set up, as well as the appropriate processing and
calibration tools. A method of Mueller images segmentation in non-homogeneous illumination has
been proposed. A first database of polarimetric multi-spectral images of healthy and pathogenic
tissues in mice was constructed. An original approach was finally proposed based on random forests
to extract from a set of physical parameters a set of parameters allowing to differentiate the healthy
zones from the pathogenic zones at different working wavelengths. A comparison is proposed with the
literature and validates the approach.

Key words: Polarimetry, Segmentation, Image analysis, Polarization imaging, Optimization of
systems.
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Introduction

Cadre de travail

Le cancer est une maladie caractérisée par une prolifération cellulaire anormale
et anarchique au sein d’un tissu normal de l'organisme. En 2015, le nombre de
nouveaux cas de cancer en France métropolitaine est estimé a 385 000 (211 000
hommes et 174 000 femmes) et le nombre de déces par cancer a 149 500 (84 100
hommes et 65 400 femmes). Cette maladie, qui peut atteindre de nombreux organes
(le plus fréquemment la prostate chez I’homme, le sein chez la femme) est consi-
dérée comme la maladie du xx1¢ siecle. Grace aux efforts de recherche des corps
médicaux et scientifiques et a une sensibilisation au dépistage, le taux de mortalité
(standardisé monde) a baissé de 38 % chez I'homme passant de 214 a 133 déces
pour 100 000 hommes entre 1980 et 2012, et de 27 % chez la femme passant de 100

a 73 déces pour 100 000 femmes sur la méme période.

Différents examens sont pratiqués pour confirmer ou infirmer la présence du cancer
et pour déterminer la nature de la tumeur et son degré d’évolution. Le diagnostic
commence par un examen clinique, suivi d'un bilan sanguin et des examens d’ima-
gerie médicale. Cependant une biopsie est presque toujours nécessaire pour établir
un diagnostic de cancer : c’est le seul moyen permettant de savoir de maniere cer-
taine si une anomalie est bénigne ou maligne et, le cas échéant, de connaitre le type
de cancer auquel on est confronté. Ces informations sont essentielles pour le choix
de la stratégie thérapeutique a mettre en place, mais cette intervention invasive
n'est pas sans risque, les complications les plus fréquentes étant I’hémorragie, les
infections et les complications liées a ’anesthésie. L'imagerie médicale se concentre
aujourd’hui pour fournir aux praticiens des alternatives a la biopsie en tentant de
mettre au point des systemes non invasifs, rapides, peu coliteux et capables de four-
nir des informations aussi pertinentes que la biopsie : on parle alors de biopsie op-

tique.
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En médecine, I'examen non invasif du corps humain par voie optique n’est pas
récent. En 1831, Bright [1] examine le crane d’un patient hydrocéphale, par trans-
mission, a la lueur d’'une bougie; de la méme facon, en 1853, Curling [2] procede
a un examen visuel de tumeurs des testicules. Plus tard, Cutler [3, 4] réalise les
premieres études cliniques longitudinales sur le sein, a I'aide d’une source de lu-
miére de forte intensité. L'observation se fait a I’ceil nu, par transillumination. Ex-
ceptées quelques études anecdotiques, cette voie d’exploration du corps humain
demeure largement délaissée jusqu’a la fin des années 1980. En effet, elle a souf-
fert du «boom» des techniques d’imagerie largement utilisées dans nos hopitaux.
La radiologie, mesurant 1’absorption des rayons X par le corps humain, s’est rapi-
dement imposée des le début du xx€ siecle, suivie dans les années 1950 par 1’essor
de I’échographie et surtout depuis les années 1970, par le scanner, I'IRM (Imagerie
par Résonance Magnétique), et le développement de la médecine nucléaire (To-
mographie par Emission MonoPhotonique, TEMP; Tomographie par Emission de
Positrons, TEP). Ces méthodes sont pour certaines trés onéreuses, et parfois incon-
fortables pour le patient (une séquence compléte en IRM peut prendre jusqu’a 45

minutes durant laquelle le patient ne doit pas bouger).

Depuis la fin des années 80 et les travaux d’Arridge [5], I'imagerie optique dif-
fuse a connu un regain d’intérét et ceci pour de multiples raisons. Il s’agit d’une
modalité d’imagerie non ionisante, sans risque pour le patient, ni pour le praticien.
Elle est de plus relativement peu coliteuse et facile a mettre en ceuvre comparée aux
autres techniques d’imagerie. Elle permet également de remonter a des informa-
tions complémentaires : outre la possibilité d’obtenir un contraste morphologique
(cartographie d’absorption, de diffusion, de fluorescence), I'imagerie optique peut
également fournir des informations d’ordre fonctionnel, grace a la quantification de
marqueurs. Elle peut enfin exploiter la polarisation, qui est sensible a I’anisotropie
structurelle des composants du tissu, comme marqueur biologique bien connu de

plusieurs pathologies.

L'imagerie de polarisation se présente naturellement comme une technique ap-
propriée pour la détection du cancer au sein des tissus. En effet, au fur et a mesure
qu’'une tumeur maligne se développe, la taille des vaisseaux sanguins augmente
afin d’apporter les nutriments et l'oxygéne nécessaires a la prolifération tumorale,
la muqueuse devient plus épaisse et la concentration en certaines protéines sera
modifiée. Toutes ces modifications (structurelles, tissulaires et moléculaires) mo-
difient la réponse du tissu biologique a une excitation lumineuse. L'imagerie de
polarisation est donc une technique prometteuse pour différencier les tissus sains
des tissus cancéreux. Dans ce cadre, le laboratoire ICube a con¢u, avant mon arrivé

en thése, un systéme spectro-polarimétrique appelé POLARIS permettant d’imager

vi



Introduction

des tissus ex-vivo. J'ai travaillé avec cet instrument tout au long de ma these.

Objectif

Les développements de cette theése se font dans le cadre d’un projet qui vise
a mettre au point des méthodes de diagnostic optique de cancers a divers stades
de leurs évolutions en utilisant I'imagerie polarimétrique. En imagerie spectro-
polarimétrique, les contrastes sont liés a la maniére dont l'objet étudié modifie
la polarisation de la lumiere incidente. Ils fournissent donc des informations in-
accessibles a I'imagerie d’intensité habituelle. Par ailleurs, I'information spectrale
permet de sonder ces contrastes a différentes profondeurs de pénétration de la lu-

miere.

L'objectif de cette these est d’évaluer la faisabilité d’un outil de biopsie optique
par imagerie polarimétrique. En particulier, I'objectif de cette these est de détermi-
ner les parametres polarimétriques pertinents permettant de distinguer au mieux
et avec la plus grande fiabilité un tissu sain d’un tissu pathogene a partir d’images

de Mueller acquises avec le systeme POLARIS.

Contributions

Au cours de cette these, j’ai travaillé sur le systeme, mené la campagne de me-
sures et exploité les données aboutissant ainsi aux trois contributions scientifiques

de ce travail.

m Le choix du point de fonctionnement et I’étalonnage de POLARIS ont été réa-
lisés. Pour choisir le point de fonctionnement optimal, un modele numérique
du systéme a été construit. L'élaboration de ce modele a nécessité 1’étalonnage
de nombreux modulateurs de phase. Une stratégie automatique pour le "dé-
roulement de phase" de ces modulateurs a alors été proposée. Cette étape est
nécessaire pour estimer la loi de retard du modulateur a partir des données

acquises.

m Une base d’images polarimétriques avec une vérité terrain associée a été
créée. L'instrument POLARIS a été utilisé pour imager des tissus sains et pa-
thogenes chez la souris. Pour construire la vérité terrain, nous avons utilisé
une approche supervisée qui est initialisée par une méthode automatique que
jai développée. Il s’agit d’un algorithme de segmentation en classes homo-
genes reposant sur une approche de type Espérance-Maximisation adapté au

cas de I'imagerie de Mueller et indépendant de I’éclairement.
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B Une méthode originale de classification en 3 classes (graisse, muscle, can-
cer) a été mise au point. Il s’agit d’'une méthode d’apprentissage qui exploite
la base d’images polarimétriques créée précédemment ainsi que sa vérité ter-
rain. Cette stratégie a permis notamment de déterminer les parametres phy-

siques les plus discriminants.

Organisation du document

Le mémoire de these est divisé en quatre parties. La premiere partie décrit le
systeme de mesures développé : I'instrument POLARIS. Aprés une breve explica-
tion sur ce qu’est I'imagerie polarimétrique, le systeme POLARIS y est présenté en
détails. Nous exposons les différents constituants du systéme ainsi que les mani-
pulations associées permettant de caractériser ces constituants. Nous présentons
ensuite la stratégie adoptée pour la recherche d’un point de fonctionnement. En-
fin, nous terminons ce chapitre par la présentation de quelques scenes congues en
laboratoire qui nous ont permis de valider le systeme.

La seconde partie est consacrée a la présentation d’'une méthode de segmenta-
tion des images de Mueller dans des conditions d’éclairement non uniforme. Nous
commengons par exposer le modele d’observation qui est basé sur une mélange de
gaussiennes. L'inhomogénéité de 1’éclairement est directement prise en compte a
I'intérieur du modeéle. Nous présentons ensuite ’algorithme proposé. Il se fonde sur
une étape d’estimation des parametres via l'algorithme Espérance-Maximisation.
Le nombre de classes est estimé automatiquement grace a une procédure itérative.
Enfin, les performances de ’algorithme seront évaluées a partir de données synthé-
tiques et expérimentales.

La troisieme partie présente les mesures ex-vivo de tissus biologiques effectuées
en collaboration avec une équipe de I'INSERM - U1109. Tout d’abord, nous expo-
sons les conditions dans lesquelles la base d’images a été construite. Ensuite, I'ima-
gerie polarimétrique peut potentiellement induire des variabilités liées a la géomé-
trie de la piece ou son orientation. Nous montrerons que l'influence de l'orienta-
tion des tissus sur la réponse polarimétrique est faible devant la variabilité intra-
individus. Enfin, pour se placer dans la continuité des travaux présents dans la lit-
térature, une différenciation des tissus sains et cancéreux est proposée par une ap-
proche visuelle en se basant sur des parametres physiques. Nous exposerons toute
la difficulté de généralisation des constats fait sur une unique image.

La quatrieme partie constitue une contribution importante de cette these, c’est
a dire la présentation d’une approche par apprentissage pour la différenciation des
tissus sains et cancéreux. Une base d’images a été construite et divisée en deux :

une partie a servi de base d’apprentissage, l'autre partie de base de test. Nous pré-
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senterons comment la construction de la vérité terrain de la base d’apprentissage a
été réalisée en exploitant des outils développés dans cette thése. Ensuite, nous jus-
tifierons la méthode d’apprentissage retenue : les foréts aléatoires et expliquerons
la stratégie mise en place. Enfin, nous analyserons les performances de la méthode

et testerons son bon fonctionnement a 1’aide d’images de tissus inconnus.
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L'imagerie optique conventionnelle repose sur l'analyse des valeurs de lumi-

nance d’une scéne et ignore la nature vectorielle de 'onde lumineuse, en particulier

son état de polarisation. Dans le formalisme de Stokes-Mueller, 1’état de polarisa-

tion d’une onde lumineuse est décrit par un vecteur réel S (4x1) alors qu’un systeme

linéaire agissant sur cette onde est représenté par une matrice réelle M (4 x 4) dite

matrice de Mueller. L'interaction lumiére-milieu se traduit alors par S’ = MS ou S’

est le vecteur de Stokes de I'onde résultante. L'imagerie polarimétrique de Muel-

ler revient a mesurer en chaque point de l'objet, la facon avec laquelle il interagit

avec la lumiére. Les images portent ainsi les propriétés physiques qui caractérisent

les interactions de l'objet avec la lumiére. Des polarimeétres imageurs acquierent la

matrice de Mueller en chaque pixel et permettent de mesurer la distribution spa-

tiale des caractéristiques polarimétriques d’une scéne telles que la dépolarisation,

la diatténuation ou encore la biréfringence.



1. Le systeme POLARIS

L'objectif de ce travail est de déterminer un ensemble de paramétres polarimé-
triques pour différencier les tissus cancéreux des tissus sains.

La mesure de la matrice de Mueller peut se faire en transmission ou en réflexion.
La configuration en réflexion a été retenue car les tissus sont relativement opaques

aux longueurs d’onde considérées.

Dans la suite de ce document, nous utiliserons les conventions suivantes :
m la lumiere se propage selon l'axe (Oz);

m en regardant la lumiére arriver, un angle est défini positif s’il est dans le sens

trigonométrique;

m les angles des différentes éléments polarimétriques sont toujours définis par

rapport a I'axe horizontal (Ox).

Au travers de ce premier chapitre, nous expliquons en quoi consiste une mesure
avec un imageur polarimétrique de Mueller comme le systeme POLARIS. Nous y
présentons également l'architecture du systéme ainsi que l’'ensemble des manipu-
lations et le modéle numérique permettant de trouver un point de fonctionnement.
Enfin, des mesures sur des scénes connues sont présentées afin de vérifier le bon

fonctionnement du systeme.

1.1 Imagerie de Mueller : principe de mesure et modele

d’observation
S(pi) S(n;)
Source PSG Milieu PSA
lumineuse d’étude Détecteur
A\ M A

FIGURE 1.1 — Schéma-bloc d’un imageur polarimétrique de Mueller.

Le principe d’un imageur polarimétrique de Mueller est représenté sous forme
de schéma-bloc dans la figure 1.1. Afin de faire une mesure compléte (mesure des
16 éléments de la matrice de Mueller), le polarimetre-imageur est constitué d’un
générateur d’états de polarisation (PSG : Polarization States Generator en anglais)
dont le role est d’engendrer 4 états de polarisation différents, connus, pour sonder
I’échantillon. Aprés interaction avec ’échantillon, la lumiere sortante est inspec-

tée par un analyseur d’états de polarisation (PSA : Polarization States Analyzer en
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anglais) grace a 4 états de polarisation différents. De cette facon, 16 (4 x 4) images
d’intensité sont produites et mesurées par un capteur pixélisé. Un algorithme per-
met ensuite d’extraire la matrice de Mueller en chaque point de I'image.

Les générateurs et analyseurs d’états de polarisation ont une matrice de Mueller
qui dépend d’un jeu de parametres, notés respectivement {p;};—;. 4 et {r;};=1..4- Avec
les parametres p;, la matrice de Mueller du PSG sera notée Mg(p;). Si la source
lumineuse géneére une lumiere totalement dépolarisée, l'onde lumineuse sortant du

PSG sera définie par le vecteur de Stokes :

S(pi) =Mq(pi)| |, (1.1)

c’est a dire la premiere colonne de Mg(p;). Cette onde interagit avec le milieu

d’étude pour donner :
Si(pi) = MS(p;). (1.2)

Pour mesurer S;(p;), il faut le projeter sur N états d’analyse (N > 4) a l'aide de
I'analyseur de polarisation. La matrice de Mueller du PSA, noté MA(77]~), dépend
d’une commande 7;. L'onde a la sortie du PSA a pour vecteur de Stokes :

S, :MA(Wj)Sz'(pi)' (1.3)

Le détecteur, sensible a la premiére composante du vecteur de Stokes, mesure 1'in-
tensité :
L(p;, ;) = S'(1;) - Si(pi) = S (7;)MS(p;), (1.4)

ou St(77j) est la premiere ligne de la matrice M (;).

Pour estimer M, il faut au minimum sonder le milieu d’étude avec 4 états de polari-
sation différents et utiliser 4 projections pour 'analyse. Il est possible de construire
deux matrices W(py...p4) et A(#;...774) en rangeant respectivement les vecteurs de

Stokes {S(p;)}i=1..4 en colonne et les vecteur {S(17;)};=1..4 en ligne comme suit :

1 1 1 1 1 Si(m) Sa(m) Ss(m)

Wior...04) = Si(p1) Si(p2) Si(ps) Silps) AU ) = L Si(n2) Sa(m2) S3(12) ’
Sa(p1) Salp2)  Salpz)  Salps) L Si(n3) Sa(m3) S3(n3)
S3(p1)  S3(p2) S3(p3) Sz(ps) L Si(na) Sa(na) S3(n4)

(1.5)
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pour obtenir le modele d’observation de I'imagerie de Mueller :
I=A(1...n.)MW(p; ...p4) (+ bruit), (1.6)

ou I est la matrice d’observations de dimension 4 x 4. L’élément (i, j) de la matrice
d’intensités I correspond a la projection du systeme sondé avec I’état p; du PSG sur
I’état 17; du PSA.

Nous définissons la matrice de mesures polarimétriques ou PMM (Polarization

Measurement Matrix en anglais) P de la fagon suivante :

P(py..pg i 112) = W1 02) @Ay ... 174), (1.7)

pour obtenir le modeéle d’observation suivant :

I=P(p;...04 ... 714)M (+ bruit), (1.8)

le sous-tiret est 'opérateur de vectorisation qui convertit une matrice en un vecteur
colonne obtenu en empilant ses colonnes. Pour estimer M a partir de I il est néces-
saire que P soit inversible et bien conditionnée. Il est possible de faire plus de 16
mesures pour améliorer la précision des estimations, mais le temps d’acquisition

augmente. Dans le cadre de ces travaux, on se limitera a 16 images.

1.2 Le modulateur difféerentiel de phase

Le modulateur différentiel, la brique de base de I'instrument POLARIS utilisé
dans ce travail, est composé de deux modulateurs a cristaux liquides LCVR (Liquid
Crystal Variable Retarder). Les axes propres de ces deux LCVRs sont orientés a 90°

I'un de l'autre. La matrice de Mueller d'un tel systeme s’écrit :

L(0; +90° ¢)L(0y, p)
L(O1, Q1 = ¢2),

My
4iff (1.9)

ou L(6, ¢) est la matrice de Mueller d’un retardeur linéaire d’angle 6 et de retard ¢

(définie en annexe A.1).

Le modulateur différentiel a donc pour systeme équivalent un retardeur linéaire
dont la valeur de la phase @ est la différence de phases entre les deux modulateurs,

commandés par un couple de tensions (Vy, V;) :

OV, Va) = @1 (Vi) = da(V2) (1.10)

Les cellules a cristaux liquides constituent des éléments optiques bien adaptés a des

applications d’imagerie : elles possedent 'acceptance angulaire caractéristique des
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lames d’ordre faible ou nul, elles peuvent étre commandées par de faibles tensions
(il s’agit typiquement de signaux carrés, de valeur moyenne nulle et d’amplitude
inférieure a 20 V), ne nécessitent aucune partie mobile et elles ont un temps de
commutation faible (de 10 a 50 ms pour des nématiques et de l'ordre de la centaine
de microsecondes pour les ferroélectriques). De plus, contrairement aux compen-
sateurs tournants [6], elles permettent de modifier la polarisation sans introduire
de mouvements parasites sur les images. Enfin, une fois commutées sur un dé-
phasage donné, elles peuvent rester dans cet état aussi longtemps que nécessaire
pour l'acquisition des images, contrairement aux modulateurs photo-élastiques par
exemple, dont le principe de fonctionnement est fondé sur une modulation réson-
nante de 'indice a des fréquences typiques de plusieurs dizaines de kHz, ce qui
complique considérablement l’acquisition des images par des caméras (il faut un
éclairage stroboscopique a la fréquence de modulation).

Par la suite et par souci de clarté, la valeur de phase d’'un modulateur différen-
tiel @ sera notée @y ou k est un indice pour identifier les différents modulateurs

différentiels.

Sans perte de généralité, nous allons expliquer comment déterminer le couple de
tensions (Vy, V,) a appliquer aux deux retardeurs d’'un modulateur différentiel pour
obtenir le déphasage désiré et comment estimer les orientations des axes rapides

des retardeurs.

1.2.1 Mesure des lois ¢ = f(V) et détermination des tensions (V;, V>)

La premiere étape de ce travail consiste a mesurer la réponse ¢ = f (V) pour les
deux retardeurs composant le modulateur différentiel. La figure 1.2 est un exemple
de réponse en phase d’'un LCVR de POLARIS en fonction de la tension de com-
mande pour différentes longueurs d’onde. Ces courbes sont caractéristiques d’un
LCVR. On peut y distinguer trois zones : la premiére allant de 0V a 1.5V ou les va-
leurs de phases forment un palier. Une seconde zone entre 1.5V et 7V ou la phase
va varier rapidement pour une petite variation de la tension de commande. Enfin
une derniere zone, de 7V a 10V, est identifiable car la phase y est proche de 0° et
varie peu. Dans cette zone, il existe une valeur de tension (ici 7.1 V) pour laquelle
la phase est nulle. Cette caractéristique est présente sur chacun des modulateurs a
cristaux liquides de POLARIS et est le point de départ de l’algorithme de recons-
truction de phase.

Le montage utilisé pour estimer la réponse en phase est celui proposé par [7] (fi-
gure 1.3). Il consiste a mettre le modulateur de phase a cristaux liquides entre deux
polariseurs dans deux configurations : soit parallele soit perpendiculaire. L'axe ra-

pide du retardeur est orienté a 45° et commandé par la tension V. Une photodiode
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permet d’acquérir le signal a la sortie du systeme, I'ensemble étant éclairé par la
méme source lumineuse que le systeme POLARIS et filtré spectralement par des

filtres interférentiels. L'intensité mesurée sur le détecteur est :

I (V)=1Ip[1=cos(p(V))], (1.11)
dans le cas ou les polariseurs sont croisés, et

(V) =1Io[1+cos(p(V))], (1.12)

dans le cas ou ils sont paralléeles.

600 I
= 500nm
= = 550nm | |
200 600nm
= 650nm
400 = 700nm ||
< 300 :
172}
b
=
= 200 8
100 8
7,1V
O |- -
_100 | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tensions (V)

FiGure 1.2 — Réponse en phase d'un LCVR en fonction de la tension de commande
pour différentes longueurs d’onde. Il existe une valeur de tension pour laquelle la
phase s’annule quelque soit la longueur d’onde. Dans cet exemple, cette valeur de
tension est de 7.1 V.

Polariseur | |Modulateur| |Polariseur
linéaire linéaire .
0°/90° 450 0° Photodiode
¢
Vv

FiGure 1.3 — Schéma du systéme permettant la mesure de ¢ = f(V). Le systéme
est constitué de deux polariseurs linéaires (l'un fixe en sortie, et 'autre variable
en entrée) entre lesquels on insere le modulateur dont on veut déterminer la loi

¢ =f(V).



1. Le systeme POLARIS

Le rapport de ces deux équations conduit a :

(V) _1=cos(o(V)) _ ofP(V)
V) " Treos@(v) M\ T2 ) (1.13)
On peut alors extraire la valeur de phase suivant I’équation :
L(V)
o(V) = i2arctan( ing )+ 2k, keZ
! (1.14)

= *=r(V)+2km,keZ our(V)= 2arctan( IIW((\\,/)) )

L’ensemble de ces valeurs est potentiellement solution du probleme. Le déroule-
ment de phase pourrait étre fait manuellement [7], cependant il doit étre réalisé
pour les 8 modulateurs aux 5 longueurs d’onde. Nous avons donc mis en place
une méthode automatique pour faire ce travail fastidieux. Ecrivons les solutions de

I’équation 1.14 sous la forme :

£, (k) = —r(V(k)) +pm si p pair 115
r(V(k))+(p—1)m sinon

ou p = 1...N est I'indice des courbes avec N un nombre fixé a une valeur suffi-
samment grande pour pouvoir reconstruire la courbe ¢ = f(V). La variable k est
I'indice des valeurs de tension appliquée au modulateur. La figure 1.4 présente les
fonctions f,(k) pour p = {1, 2,3, 4}. Quatre courbes sont suffisantes pour reconstruire

la courbe ¢ = f(V), représentée en pointillés noirs.

600 ‘
—fl
5000y, —? .
400 |- *, —7 |
; « D=f(V)

300

200

Phases (°)

100

-100

7200 | | 1 | | | | | |
0 /

Tensions (V)

FIGURE 1.4 — Représentation graphique des solutions de 1’équation 1.14 pour N =4
et de la courbe reconstruite. L'algorithme démarre autour du point ou la phase est
nulle(7.1V), et reconstruit la loi en veillant a ce que la phase croisse lorsque 1'on
diminue la tension de commande.
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La procédure de reconstruction consiste a déterminer pour chaque valeur de k
I'indice de la courbe p a utiliser de telle sorte que la courbe soit monotone (décrois-
sante si la tension croit, croissante si I’'on raisonne dans l'autre sens) et lisse. On

cherche a optimiser le critére :

kma.\'

Y hferny(k + 1), fegy (k). (1.16)
k=1
ouc:k—c(k)=pe[l...N], est le chemin qui associe a une valeur de tension V (k)
I'indice de la courbe p € [1...N]. On suppose que k = 1 correspond a la tension
maximale, et k = k,,, a la tension minimale. Comme le déphasage doit augmenter

de maniere continue quand la tension diminue, on définit la fonction 4 comme :

(a—b)?> sia<b
h(a,b) = (1.17)

I sinon

c(1) est initialisé de la maniére suivante : seules 2 courbes, f; et f,, s'annulent pour
une certaine tension. Parmi ces deux fonctions, celle qui est retenue est celle qui
décroit entre la tension pour laquelle la valeur de phase est nulle et la valeur maxi-
male de tension. Le critére 1.16 peut ensuite étre résolu en utilisant une approche
par programmation dynamique [8]. Une fois la loi de retard estimée pour chaque
modulateur et pour chaque longueur d’onde, il devient facile de définir les couples
de tensions adéquats. Une infinité de solutions existe, c’est pourquoi nous avons
choisi de fixer la valeur de phase @, proche de la valeur nulle et de chercher ®; de
telle sorte que I'équation 1.10 soit satisfaite si l'on souhaite un déphasage positif.
Dans le cas contraire, on fixera la valeur de phase ®; proche de zéro et on cher-
chera @,. On estime alors directement les valeurs de tension V; et V, a partir des

lois établies.

1.2.2 Détermination de ’axe rapide d’un modulateur de phase

Pour chaque modulateur différentiel, les deux modulateurs de phase sont mon-
tés sur un support, construit avant mon arrivé dans I’équipe, et disposant de trous
espacés de 22.5° permettant de positionner les axes rapides de chacun des modu-
lateurs. L'axe rapide est repéré sur les éléments par la constructeur (marque noté F

sur le modulateur, cf. figure 1.5(a)).

Nous nous proposons ici d’expliquer comment vérifier et mesurer l'orientation de
cet axe rapide. Les résultats de cette manipulation sont présentés dans cette partie

mais seront plus largement exploités dans les sections suivantes.
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(a) LCVR

(b) Modulateur différentiel

FiGure 1.5 — (a) Un retardeur variable a cristaux liquide ot I'on voit le repere F de
I'axe rapide et (b) un exemple de modulateur différentiel ou 'on observe les trous
espacés de 22.5° permettant de positionner les axes rapides des modulateurs de

phase.

La mesure de l'orientation de I’axe rapide est une mesure relative. Le polariseur

d’entrée définit le repere dans lequel les angles seront exprimés. Lors de l'assem-

blage du systeme POLARIS, le premier modulateur de phase a servi de repere de

référence pour l'assemblage du systeme. La procédure suivante a été appliquée :

m On positionne le premier modulateur sur son support. On place I'élément de

telle sorte que son axe rapide (marque F) soit orienté a 135° grace aux trous

pré-percés visibles sur la photo 1.5(b).

m On dispose de deux polariseurs rigoureusement orthogonaux (ce sont deux

polariseurs montés sur des roues motorisés que 'on a préalablement calibré

afin de garantir l'orthogonalité) dont I'un est placé a I’entré du systeme, pa-

ralléelement au plan de travail, et le second a la sortie a 90° (figure 1.6).

Polariseur
linéaire
00

Modulateur

0
¢

Polariseur
linéaire
a

Photodiode

Ficure 1.6 — Schéma de la manipulation permettant la mesure de l'orientation de
I'axe rapide d’'un modulateur de phase au sein de son support.

Nous tournons le polariseur de sortie d’'un angle a par rapport a I’horizontale

de fagon a ne plus observer de modulation du signal mesuré lorsque 1’on fait

varier la tension au sein du modulateur.
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En effet, 'intensité mesurée est donnée par :
1
[(a,0,0) = 5[2 +cos(2a) + cos(40 — 2a) + cos(¢p) sin(20)sin(2(0 — a))], (1.18)

ou ¢ est la phase du modulateur fonction de la tension V et 6 l'orientation de

I'axe rapide. Ainsi, lorsque @ =6, on a :
I(a,a,¢) =1+cos(2a), (1.19)

Il n’y a donc plus de modulation liée au terme de phase ¢.

m On tourne les deux polariseurs de maniere a ce que le polariseur de sortie soit
confondu avec l'axe rapide du modulateur et de maniere a ce que les deux

polariseurs restent orthogonaux.

Le polariseur d’entrée définit le repere de travail. Cet élément ne sera plus modi-
fi¢ durant toute la phase d’assemblage du systéeme. Dans ce repere, I’axe rapide du
premier modulateur est rigoureusement a 135°. On mesure par la suite l'orienta-
tion de l’ensemble des axes rapides des modulateurs du systéme en montant les
éléments sur leur support un a un. Puis on fait tourner le polariseur de sortie de
facon a ne plus avoir de modulation, alors 'angle entre le polariseur d’entrée et
celui de sortie définit l'orientation de I'axe rapide du modulateur. Le tableau 1.1
contient 'ensemble des orientations théoriques et mesurées des axes rapides des
modulateurs de phase du systeme POLARIS (voir schéma figure 1.7(b)) dans le re-

pere précédemment défini.

Mod. différentiel 1 Mod. différentiel 2
Mod. 1 Mod. 2 Mod. 1 Mod. 2
théo. 135° 225° 112.5° 202.5°
exp. 135°(0°) 224.48° (0.52°) | 114.01° (=1.51°) | 201.83° (0.67°)
Mod. différentiel 3 Mod. différentiel 4
Mod. 1 Mod. 2 Mod. 1 Mod. 2
théo. 112.5° 202.5° 135° 225°
exp. | 115.30°(-2.80°) | 202.13°(0.37°) | 133.28°(1.72°) | 224.95°(0.05°)

Tableau 1.1 — Positions théoriques et mesurées des axes rapides des modulateurs de
phase du systeme POLARIS. Les valeurs entre parentheses sont les écarts entre les
valeurs théoriques et expérimentales.

Il faut comprendre le terme "valeurs théoriques" comme les positions de la
marque F du composant imposées par les supports. Les écarts sont notés entre pa-

renthéses et sont relativement faibles. Ils ne dépassent pas 3° en valeur absolu. Ils

10
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proviennent du fait qu’il existe une différence entre l'orientation de 1’axe rapide
donnée par le constructeur et celle estimée. On ne peut pas corriger ces écarts en
tournant les modulateurs car on ne peut positionner la marque F de chaque mo-
dulateur sur leur support qu’a 22.5°. En pratique, les valeurs estimées permettront

d’obtenir un modeéle numérique plus satisfaisant que les valeurs théoriques.

1.3 L’instrument POLARIS : description et point de

fonctionnement

L’analyse de tissus biologiques nécessite la mise en place d’un systeme avec dif-
térentes caractéristiques souhaitables. Tout d’abord, afin de maximiser les chances
de trouver des parametres polarimétriques permettant de différencier les tissus, il
est préférable que le systéeme fasse une mesure complete de la matrice de Muel-
ler sur l'intégralité de la fenétre thérapeutique (entre 400nm et 700 nm pour le

visible).

Ensuite, I'analyse d’un tissu biologique consiste généralement en un préleve-
ment, puis en une analyse de laboratoire. Le systéme imageur s’insérant au sein de
cette chaine, il est essentiel que la mesure soit rapide et non dégradante afin que
le tissu, une fois imagé, puisse reprendre le circuit normal. L'acquisition rapide des
images est garantie par l'utilisation de modulateurs de phases a cristaux liquides.
Ce type de modulateur est cependant connu pour dériver en température. Une ma-
niere de pallier cette difficulté serait d'utiliser une enceinte thermostatée ou d’éta-
lonner le systeme a différentes températures. Dans notre cas, la solution privilégiée
se base sur l'utilisation de modules différentiels [9] dont une description complete

a été faite section 1.2.

En résumé, le systeme POLARIS dont la conception a été réalisé dans I’équipe
TRIO, est adapté a un usage bio-médical : il est rapide, ne nécessite pas d’étalon-
nage avant chaque manipulation et mesure complétement la matrice de Mueller
a plusieurs longueurs d’onde dans le visible. Mon travail a consisté a déterminer
le point de fonctionnement du systéme pour chacune des longueurs d’onde. Pour
atteindre cet objectif, nous avons commencé par mesurer la réponse en phase et
l'orientation de 'axe rapide des cellules a cristaux liquides grace aux méthodes dé-
finies section 1.2.1 et 1.2.2. Ces mesures ont permis de mettre au point un modele
numérique de I'instrument POLARIS a partir duquel on a estimé un point de fonc-
tionnement. Une procédure de contrdle a ensuite été réalisée pour vérifier le bon

fonctionnement de 'instrument.

11
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1.3.1 Présentation du systeme POLARIS

Une photographie du systéeme POLARIS est présentée figure 1.7(a). Une source
externe de lumiere est injectée dans le systéeme via un faisceau de fibres optiques,
puis un objectif télécentrique permet d’étendre le faisceau afin d’obtenir un éclai-
rage homogene. Les éventuels défauts d’éclairement résiduels pourront toujours
étre pris en compte dans le traitement numérique des images. Un algorithme pré-

senté au chapitre 2 a été élaboré en ce sens.

Cette lumiere non polarisée passe ensuite par le générateur d’états de polari-
sation constitué d’un polariseur linéaire et de deux modulateurs différentiels (sec-
tion 1.2). A I'issue du PSG, la lumiére polarisée interagit avec ’échantillon, situé
sur la plate-forme XYZ micrométrique. La lumiére rétro-diffusée par I’échantillon
est analysée par 'analyseur d’états de polarisation qui est lui aussi constitué de
deux modulateurs différentiels et d’un polariseur. La sélection en longueur d’onde
s’effectue grace a une roue a filtre motorisée contenant 5 filtres interférentiels de

10nm de large, et couvrant toute la gamme de la fenétre thérapeutique.

Le schéma de la figure 1.7(b) montre sous forme synthétique les différents élé-
ments du PSG et du PSA de POLARIS, ainsi que les valeurs des différents angles et
retards des éléments qui sont utilisées dans la suite de ce chapitre. Les angles ont
été choisis de telle sorte que I'on puisse définir tous les états de génération (PSG) et
d’analyse (PSA) sur la sphere de Poincaré si bien que I'on pourra facilement obtenir
un point de fonctionnement optimal. De plus, le choix de ces angles permet une
construction du systeme relativement aisée (rotation de 22.5° entre les éléments).
Les orientations mesurées des axes rapides des différentes modulateurs du systéme
sont disponibles dans le tableau 1.1, cependant les valeurs théoriques sont laissées
dans le schéma figure 1.7(b) car ces valeurs sont lisibles sur les supports. La mo-
dulation de la polarisation par le PSG ou le PSA s’effectue en faisant varier tempo-
rellement les retards introduits par les modulateurs a cristaux liquides. L'ensemble

des retards des deux modulateurs différentiels du PSG seront notés :

ch = {CDLW q)l,bl CDl,UcDLd }, (DZ = {CD2,WCD2,ZJ!CD2,U CD2,d} (120)

alors que les deux ensembles de retards liés au PSA seront notés :

Wy ={W oWV oW gl W ={Wu, W, Vs, Vs 4) (1.21)

On pourra ainsi effectuer 16 mesures avec 16 états différents définis avec les

noneN ongn

retards (P ;,D,;) et (W ;,\W,,;) avec i et j variant indépendamment de "a" a

12
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. Source
Caméra fibrée
CcCDh
R L Télécentrique

Roue a
filtres

PSG

PSA
Plateforme
XYZ
micrométrique
(a) Photographie du systeme POLARIS
PSG
Polariseur| |Modulateur | | Modulateur
linéaire différentiel différentiel
1 2
90° 135° 112.5°
D D,
PSA
Modulateur | | Modulateur Polariseur
différentiel différentiel linéaire
3 4
112.5° 135° 9(°
L 31 W,

(b) schéma-bloc du PSG et PSA

Ficure 1.7 — Photographie du systeme POLARIS ou sont annotés les différents
constituants du systeme et schéma-bloc présentant les éléments du PSG et du PSA.
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1.3.2 Recherche du point de fonctionnement
1.3.2.1 Définition du critére d’optimisation

Le modele d’observation sans bruit est donné par I’équation 1.8 :
1=PM, (1.22)
La solution M est obtenue par inversion du systeme, soit :
M=P 'L (1.23)

Dans la pratique, la mesure I est perturbé par du bruit. Un bruit de mesure ol

entachant I conduit a une perturbation oM de la matrice de Mueller M telle que :
oM =P~ 141, (1.24)

OM ne dépend que du choix de P~! et par conséquent de W=! et AL,

L'inégalité de Cauchy-Schwarz implique que :
lom| <[P~ {[ o) (1.25)

quelque soit la norme ||.||. Une majoration de l’erreur relative sur M est :

[[oL]]
iy

Le produit a minimiser, x(P), est appelé conditionnement de la matrice P. L’égalité

lloM]| <[lp-1 [P ||||3>1||

YT TTREATTE (1.26)

dans I’équation 1.26 est uniquement atteinte pour la norme 2 [10].

On montre que :
K(P) = k(Wi (A) = k(W) (A), (1.27)

ainsi, minimiser «(P) revient a minimiser indépendamment x(W) et x(A).

Tyo [11] a montré que les matrices A et W étant constitués de vecteurs de Stokes,
ceci restreint l'espace des conditionnements possibles et le limite a [V/3,+oo[. La va-
leur V3 est atteinte si les états de polarisation sont les plus éloignés possible les uns

des autres, c’est a dire s’ils forment un tétraedre régulier au sein de la sphere de

Poincaré.

1.3.2.2 Application au systeme POLARIS

Le point de fonctionnement du systeme est déterminé en cherchant les para-

métres tels que le conditionnement de W ou A soit proche de V3. En reprenant les
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notations du schéma de la figure 1.7(b), exprimons dans le formalisme de Stokes-
Mueller les matrices de Mueller Mg du PSG, et My du PSA (pour des raisons de
clarté, on garde ici les valeurs des orientations théoriques des modulateurs diffé-
rentiels mais ce sont les valeurs expérimentales qui sont utilisées pour ’estimation
numérique du point de fonctionnement) :

Mc (D, D,) = L(112.5°,d,)L(135°d;)D(90°), (128

M, (W, W) = D(90°)L(135° W,)L(112.5°, W)
ou L(6, ¢) est la matrice de Mueller d’un retardeur linéaire d’angle 6 et de retard ¢ ;
D(0) la matrice de Muller d’un polariseur d’angle 6. L'expression de ces matrices

est fournie en annexe A.1.

Les colonnes de W correspondent a la premiére colonne de la matrice Mg pour
4 couples de déphasages différents. Notons Sg(Py,D,) le vecteur de Stokes corres-
pondant a la premiere colonne de Mg associée au couple de déphasages (P, D)
(I'expression est disponible en annexe B). De maniere analogue, on peut construire
la matrice A a partir du vecteur de Stokes S, (W;,¥,), dont 'expression est dispo-
nible en annexe B, et qui correspond a la premiere ligne de la matrice M 4.

Théoriquement, 16 valeurs de phases doivent étre estimées, les quatre couples de
phases {(Dy ;, Py ;)}i=(a,b,c,d) pour la matrice W et {(\V; ;, V5 i)}i=(4,b,c,q) pOur la matrice
A, de telle sorte que le conditionnement soit proche de V3. Cependant il est pos-
sible de restreindre ce nombre tout en conservant une valeur optimale du critere.

Dans ce cas,on a :
Dy ={Dy 4, Dy}, Py ={Dy 4, Dy p} W1 = (W0, V1 3}, Wo={W,, P} (1.29)

On peut alors effectuer 16 mesures avec 16 états différents avec les retards (O ;, D, ;)

et (W ;,\V,,) ot i,i’,j et j" varient indépendamment de "a" a "b".

L'algorithme d’optimisation de Nelder-Mead [12] a été utilisé pour déterminer 8
phases (4 pour le PSG et 4 pour le PSA) suivant le modele :

W= SG(CDLW(DLQ) SG(q)l,afCDLb) SG(q)l,b;(DZ,a) SG(q)l,blq)Lb)’

SA(\yl,at \IIZ,a) (1 30)

SA(\yl,a'\yLb)

SA(\yl,bf\yZa)

SA(\Wy 5, o)
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1. Le systeme POLARIS

En pratique, chaque valeur de phase {®y ;, D, ;, W ;, W, ;}i—(4p) correspond a la dif-
férence de phases entre deux modulateurs a cristaux liquides suivant la loi écrite
dans I’équation 1.10. L'optimisation est faite directement sur les valeurs de tension
appliquées aux modulateurs de phases et non sur les différentes valeurs de phases.

A titre d’exemple, le tableau 1.2 présente les matrices A et W obtenues a 600 nm.
Le conditionnement obtenu dans les deux cas est proche de la valeur optimale
V3~ 1.7321 (1.8651 pour W et 1.8305 pour A). La valeur théorique V3 n’est pas at-
teinte car la procédure d’optimisation tient compte de l'orientation réelle de chaque
modulateur (tableau 1.1). La prise en compte de ces parameétres dans le modéle ne
permet plus d’obtenir un conditionnement optimal de V3, mais une valeur relati-
vement proche quelque soit la longueur d’onde de travail.

Des simulations numériques montrent qu’il est possible d’atteindre la valeur
théorique de V3 tout en prenant en compte les orientations réelles des modulateurs
a condition d’estimer non plus 8 valeurs de phases mais 16. Les performances étant
semblables aux différentes longueurs d’onde (I’écart relatif de W ou A ne dépasse

pas 10% ) avec 8 valeurs de phases, nous avons préféré conserver ce systeme plus

simple.
1 1 1 1 1 -0.334 0.9265 0.1733
W - -0.0025 -0.8983 0.1861 0.6806 A 1 -0.4652 -0.3906 -0.7944
—-0.9842 0.3156  0.5307 0.0347 1 09679 -0.143 -0.2066
-0.1768 0.3058 -0.8269 0.7319 1 -0.2687 -0.5521 0.7893

Tableau 1.2 — Matrice W et A obtenues pour 600 nm.

1.3.3 Meéthode ECM : vérification du point de fonctionnement

Les différentes tensions a appliquer aux retardeurs ont été estimées pour obte-
nir un point de fonctionnement défini par A et W a partir d’'un modele numérique
qui essaie de rendre compte au mieux du systeme physique réel. Cependant, tout
modele reste incomplet et doit étre vérifié, c’est pourquoi nous avons étalonné le
systeme avec I'une des techniques les plus répandues : la méthode nommée "Eigen-
values Calibration Method" (ECM) [13]. Elle permet a partir de mesures effectuées
sur des échantillons connus d’évaluer les matrices A et W.

Par conséquent la méthode ECM va nous permettre d’étalonner l'instrument
POLARIS, mais aussi de valider le modele numérique développé, et vérifier ainsi si
le systeme a bien été assemblé.

La premieére étape consiste a mesurer la matrice des intensités d’un miroir. Soit

I,, la matrice des intensités du miroir, et M,,, sa matrice de Mueller modélisée par
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1. Le systeme POLARIS

une matrice d’un retardeur linéaire :
1, =AM, W, (1.31)

Nous placons ensuite successivement les échantillons d’étalonnage, a savoir un po-
lariseur orienté a 0° et 90°, ainsi qu’une lame quart d’onde orientée a 30° par rap-
port a I'axe horizontal Ox. La matrice des intensités I, de I’échantillon p dont la

matrice de Mueller, notée M,, s’écrit :
I, = AM,,M,W, (1.32)

ou M, est une matrice permettant de représenter a la fois un retardeur linéaire et

un polariseur, et peut s’écrire sous la forme [14]:

1 a 0 O
a 1 0 0
Mp(Q,a,b,c):R(Gp) R(—Qp) (1.33)
0 0 b ¢
0 0 — b

Le coefficient a traite des effets de diatténuation, le coefficient b des effets de dépo-
larisation et le coefficient ¢ des effets de déphasage. La matrice R est une matrice
de rotation définie en annexe A.1. En utilisant les matrices d’intensité décrites par
I’équation 1.32, il est possible de calculer facilement les parameétres a, b, c de chaque
échantillon.
En effet, considérons la matrice suivante :
C, = L',

(AM,,W)"'AM,,M_W
" AR (1.34)
WM,/ ATTAM, M, W

WM, W.

Les matrices C, et Mp étant semblables, elles partagent les mémes valeurs propres.
Ces valeurs propres sont indépendantes de I'orientation 6, et permettent de calcu-
ler les parametres a, b, c de chaque échantillon.
Le reste de la procédure consiste a déterminer W en résolvant une équation de
Sylvester :
M,W-WC, = 0. (1.35)

La résolution de cette équation est détaillée dans la publication de Compain [13].

La matrice A est alors déduite par :

A=1,W'iMm]! (1.36)
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1. Le systeme POLARIS

Une autre approche pour estimer A consiste a refaire les mesures mais en plagant

cette fois-ci les échantillons du coté du PSA. On mesure alors la matrice intensité :
I, = AM, M, W, (1.37)
avec laquelle on construit la matrice C, :
- -1
Cp =11, =AM, A" (1.38)

On applique alors de nouveau la procédure pour déterminer les parametres a,b,c;

puis la résolution de 1’équation de Sylvester :

C,A-AM, =0, (1.39)
nous fournit A. La matrice W est alors estimé par la relation :

w=A"M1, (1.40)

Cette approche en double passe permet de controler le bon fonctionnement de la
méthode ECM puisque 'on estime de deux facons les matrices W et A. Si les ma-
trices sont sensiblement identiques (aux erreurs numeériques pres), alors la méthode
est validée.

Le tableau 1.3 montre les matrice Wrcpr et Agpcy obtenues par la méthode ECM
a 600 nm.

1 1 1 1 1 -0.1332 0.9644 0.0908
0.1904 -0.8416 0.3586 0.6753 1 -0.4453 -0.2855 -0.8268
Weem = Apcm =
—-0.9019 0.3318 0.5939 0.1797 1 0.9748 -0.0068 -0.1276
—-0.2964 0.3422 -0.6829 0.6798 1 -0.1966 -0.3929 0.8721

Tableau 1.3 — Matrice Wgeyy et Apcy obtenues par la méthode ECM pour 600 nm.

Une comparaison des valeurs des matrices Wrcys et Apcy obtenues par la mé-
thode ECM (en rouge) et W et A obtenues par le modele numérique (en bleu) est
faite figure 1.8. L’écart € entre les valeurs du modéle numérique (tableau 1.2) et

celles trouvées par la méthode ECM est également calculée :
Vke[l,16], e(k)=[Apcam(k)—A(k)], (1.41)

ou k est un indice linéaire permettant de parcourir les matrices.

L’équation 1.41 est également valide pour W. On constate une bonne concor-
dance entre le modele numérique et le modele estimé par 'ECM. Les écarts obser-
vés s’expliquent par des erreurs résiduelles d’alignement et d’estimation de phase
ou par le fait que l'orientation de I’axe rapide des modulateurs peut varier en fonc-

tion des tensions de commande qui leurs sont appliquées [15]. L'existence d’une
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1. Le systeme POLARIS

différence entre le modele numérique et le modele estimé n’est pas rédhibitoire.

L'objectif principal est atteint, a savoir trouver un point de fonctionnement bien
conditionné aux différentes longueurs d’onde. Les valeurs de conditionnement sont
présentées dans le tableau 1.4, elles sont toutes voisines de 2 et relativement proche

de la valeur optimale qui peut étre atteinte quelque soit la longueur d’onde choisie.
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FIGURrE 1.8 — Représentation graphique des matrices A et W estimées avec la mé-
thode ECM a 600 nm ainsi que leur écart avec les matrices issues du modele numé-
rique.

500nm | 550nm | 600nm | 650nm | 700 nm
C(W) 2.066 1.968 1.967 1.923 2.064
C(A) 1.906 1.955 1.915 2.015 1.957

Tableau 1.4 — Conditionnements de W et A pour les différentes longueurs d’onde
de travail de POLARIS.
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1. Le systeme POLARIS

1.4 Mesures polarimétriques sur des scenes concues en

laboratoire

L'objectif premier de cette section est de vérifier le bon fonctionnement du sys-
teme en mesurant en transmission avec POLARIS des composants polarimétriques
connus : un polariseur a 60°, un lame quart d’onde a 10°, ainsi qu'une configuration
plus complexe ou I'on met le polariseur et la lame quart d’'onde en méme temps. La
seconde partie traite de la mesure d’une scéne complexe, imagée en réflexion, ou

I'on tentera de montrer que l’analyse est plus délicate que ce qu’elle parait.

1.4.1 Mesures de Mueller sur des scénes connues

Nous mesurons par transmission a 600 nm la matrice de Mueller d’un polari-
seur, d'une lame quart d’onde ainsi que la composition des deux. Les résultats sont

synthétisés sous la forme suivante :

m un schéma-bloc décrivant la manipulation,
B la matrice mesurée,

B la matrice obtenue en estimant les parametres au sens des moindres carrés
(l'orientation a pour le polariseur, 'orientation 6 et la phase ¢ pour la lame

quart d’onde).

Vu la configuration géométrique des bras PSA et PSG du systeme (voir figure 1.7(a)),
il est nécessaire d’introduire un miroir au niveau de la plateforme XYZ afin de ren-
voyer la lumiere rétro-diffusée vers le capteur imageur.

La matrice que l'on mesure est MM,,,;, ou M,,;;,M ol M est la matrice de Muel-
ler d’intérét (le polariseur ou la lame quart d’onde) et M,,,;, la matrice de Mueller
du miroir. Les deux cas correspondent respectivement a la situation ou l'on met
I’échantillon avant (coté PSG) ou apres (coté PSA) le miroir. Dans le premier cas, il

faut lever la contribution du miroir en multipliant la matrice de Mueller mesurée

a droite par M;nlir alors que dans le second cas ce sera une multiplication a gauche.
Les matrices du polariseur et de la lame quart d’onde sont ainsi présentées en ayant
retiré la contribution du miroir. La matrice de Mueller du miroir a été mesurée au

préalable :
1.0000 —-0.0083 -0.0021 -0.0006
-0.0054 0.9995 -0.0654 -0.0016

M, = (1'42)
—-0.0014 -0.0547 -0.9938 -0.0006

-0.0008 0.0118 -0.0028 -0.9964
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1. Le systeme POLARIS

1.4.1.1 Mesure du polariseur a 60°

La matrice de Mueller expérimentale est admissible et relativement proche de
la matrice attendue (tableau 1.5). My,¢, correspond ici a la matrice de Mueller d’un
polariseur avec I'angle estimé (a = 57.53°). On note que les deux matrices sont trés
similaires. I'angle estimé par moindre carré est de 57.53° a la place de 60°. Ceci
provient du fait que les éléments sont placés dans des montures rotatives dont il
est difficile de faire coincider le zéro de la monture et I’axe propre de I’élément. On
peut vérifier en effectuant plusieurs mesures avec des orientations différentes des
éléments que l'on a un écart constant entre la valeur estimée et la valeur théorique.
Cet écart correspond a I’écart entre I'axe propre de I’élément et le zéro de la monture

rotative.

PSG| [Mirroir POlzr(;feur PSA

1.0000 -0.4827 -0.8749 -0.0062 1.0000 -0.4876 -0.8731 -0.0058

-0.4146 0.2115 0.3742  0.0089 -0.4231 0.2063 0.3694  0.0025
0.8943 —-0.4499 -0.7961 -0.0019 0.9061 —0.4418 -0.7911 -0.0053
0.0114 0.0004 -0.0073 -0.0004 0 0 0 0
Mexp Mthéo
a =57.53°

Tableau 1.5 — Schéma de la manipulation, matrices de Muller expérimentale et es-
timée du polariseur a 60°.

1.4.1.2 Mesure d’une lame quart d’onde a 10°

La matrice de Mueller expérimentale est admissible (tableau 1.6). L'orientation
de l'axe rapide est estimée par moindre carré a 14.23°. Pour les mémes raisons que
précédemment, il existe un écart important entre I’angle estimé et I’angle théorique.
On a vérifié que cet écart est constant pour différentes mesures. De plus une cali-
bration de la valeur du retard de la lame quart d’onde en fonction de la longueur
d’onde a été effectué en amont. A la longueur d’onde de 600 nm, la valeur établie
est de 94.7°, ce qui est relativement proche de la valeur ¢ estimée ici (94.37°). On
observe encore ici que la matrice mesurée (Mcyp) est tres similaire de celle d’une
lame quart d’onde avec 6 = 14.23° et ¢p = 94.37° (Mypg)-
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1. Le systeme POLARIS

Lame
PSG| |quart d'onde| |Mirroir{ |PSA

10°
1.0000 -0.0253 -0.0035 0.0311 1.0000 0 0 0
0.0180 0.7906  0.4385 -0.4344 0 0.7863  0.4293 —-0.4443
-0.0163 -0.4078 -0.2048 -0.8918 0 —-0.4052 -0.1845 -0.8954
—-0.0004 -0.4546 0.8898  0.0410 0 -0.4664 0.8841  0.0289

Mexp Min¢o
0 =14.23°
¢ =94.37°

Tableau 1.6 — Schéma de la manipulation, matrices de Muller expérimentale et es-
timée de la lame quart d’onde a 10°.

1.4.1.3 Mesure d’une composition d’un polariseur et d’'une lame quart d’onde

Pour la troisieme expérience, le miroir est I’élément central (cf. tableau 1.7). On
ne peut donc plus retirer son influence par un simple produit matriciel. La matrice

de Muller expérimentale se décompose comme suit :
M = D(a)M,,;, L (6, $). (1.43)

Dans le tableau 1.7, My, correspond a la mesure effectuée, et My, correspond au
modele de I'équation 1.43 ou a, O et ¢ ont été estimés par moindre carré. Les va-
leurs obtenues sont cohérentes avec celles obtenus lorsque les deux éléments étaient
placés seul dans le systeme.

En effet, l'orientation du polariseur entre la manipulation ou le polariseur est
seul et celle-ci n'a quasiment pas changé (57.21° contre 57.53°). Le polariseur est
monté sur la monture avec un écart d’environ —2.5° entre son axe neutre et le zéro
de la monture. Les orientations estimées pour la lame quart d’onde sont également
cohérentes puisqu’il existe un écart presque constant entre la valeur mesurée et la
valeur théorique (4.23° et 4.96°). La valeur de phase reste quasiment identique, ce
qui est cohérent puisque la manipulation est faite a la méme longueur d’onde. On
observe finalement une bonne adéquation entre la mesure expérimentale (M) et
le modeéle théorique associé (Mgo)-

L'ensemble de ces mesures ont été faites aux autres longueurs d’onde du systeme

et conduisent a des résultats analogues. Seule la valeur de phase de la lame change
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Lame Polari
PSG| |quart d’onde| |Mirroir o arlieur PSA
35° 60

1.0000 -0.1925 -0.9278 0.2326 1.0000 -0.2010 -0.9481 0.2462
-0.3982 0.0858 0.3801 —0.1003 -0.4086 0.0821 0.3874 -0.1006
0.9003 -0.1803 -0.8397 0.2264 0.9127 -0.1835 -0.8654 0.2247

0.0188 —0.0041 -0.0134 -0.0019 0 0 0 0
Mexp Mihéo
a =57.21°
0 =39.96°
¢ =94.66°

Tableau 1.7 — Schéma de la manipulation, matrices de Muller expérimentale et es-
timée du polariseur a 35° et de la lame quart d’onde a 60°.

en fonction de la longueur d’onde, et suit la loi précédemment établie. Le systeme

POLARIS fait donc des mesures pertinentes.

1.4.2 Analyse d’une scene en réflexion
1.4.2.1 Présentation de la scene

Cette partie présente des mesures polarimétriques effectuées en laboratoire sur
une scene que nous avons congue (figure 1.9(b)). La scene est constituée de divers
éléments polarimétriques placés sur un papier cartonné (carte de visite), noté (F)
sur le schéma (figure 1.9(a)).

Deux polariseurs linéaires orientés perpendiculairement sont présents : ['un est
horizontal (H), le second est vertical (V). Ce sont les deux éléments rectangulaires
a droite de la scéne. Il y a également deux verres d'une paire de lunette 3D utilisée
dans les salles de cinéma sur la gauche de I'image. Ils sont notés respectivement (G)
pour le verre du haut et (D) pour celui du bas. Nous verrons que 1'élément (D) est
un polariseur circulaire faisant tourné la direction de la polarisation vers la droite,

alors que I’élément (G) la fait tourner vers la gauche, d’ou les nominations (G) et (D).

On se propose ici d’analyser les images des matrices de Mueller et les cartes de pa-
rametres physiques. Les matrices de Mueller moyennes sont estimées pour chaque

zone (D,FG,H,V) et décomposées suivant la décomposition polaire afin de faciliter
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(b) I-500nm

(a) Schéma

FiGure 1.9 — (a) Schéma de la scéne constituée de deux polariseurs horizontal (H)
et vertical (V), de deux diatténuateurs circulaires droite (D) et gauche (G) sur du
papier cartonné (F) et (b) une image de transmittance moyenne a 500 nm.

I’analyse. Tous ces résultats sont synthétisés dans les différents tableaux : 1.8 pour
(F), 1.9 pour (H), 1.10 pour (V), 1.12 pour (G) et 1.11 pour (D). La signification des

différents parametres physiques peut étre trouvée en annexe A.2.

1.000  —0.012 0.000 —0.001
0.004 0.076 —0.021 0.026
~0.010 0.019 -0.085 0.012
0.001  0.009 —0.002 —0.024
M
1.000  0.000 0.000  0.000 1.000  0.000  0.000  0.000 1.000 —0.012 0.000 —0.001
0.005 0.080 0.021  0.001 0.000 0.948 0.003  0.320 ~0.012  1.000 —0.000 0.000
~0.010 0.021 0.085 —0.000| |0.000 —0.019 —-0.998 0.065 0.000 —0.000 1.000 —0.000
0.001  0.001 —0.000 0.026 0.000 0.319 -0.067 -0.945] |(-0.001 0.000 —0.000 1.000
M, Mg Mp
R =176.15° D =0.012
A= 0928 Ryy =173.82° Dyiy =0.012
Reipe = 28.54° Dejye =-0.001
Or =179.88° Op =89.15°

Tableau 1.8 — Matrice de Mueller du fond (F) et la décomposition de Lu et Chipman
accompagnée des valeurs des parameétres physiques.

Le papier cartonné est un diffuseur lambertien, sa matrice de Mueller est celle

d’un dépolariseur pur (cf. tableau 1.8). Ainsi on s’attend a observer la matrice de
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1.000 0.632 -0.164 0.113
0.721  0.798 —=0.196 0.149
0.080  0.092 -0.146 0.025
-0.035 -0.017 0.008 -0.100

M
1.000  0.000 0.000 0.000 1.000 0.000  0.000  0.000 1.000 0.632 -0.164 0.113
0.299 0.629 0.103 -0.018 0.000 0.986 —0.066 0.154 0.632  0.977 -=0.059 0.041
-0.008 0.103 0.179 -0.007 0.000 -0.070 -0.997 0.025 -0.164 -0.059 0.765 -0.011
-0.021 -0.018 -0.007 0.128 0.000 0.152 -0.036 -0.988 0.113  0.041 -0.011 0.757
M, Mg Mp
R =178.24° D =0.662
Ry =177.72° Dy, =0.653
A= 0.246 lin lin
Repe =13.67° D.jye =0.113
Or =179.02° Op =172.70°

Tableau 1.9 — Matrice de Mueller du polariseur horizontal (H) et la décomposition
de Lu et Chipman accompagnée des valeurs des parametres physiques.

Muller suivante :
M = M:M;M;,, (1.44)

ou M; est la matrice de Mueller de I'un des éléments (D,G,H,V) et M la matrice de
Mueller du fond (celle d’un dépolariseur pur). Ces éléments étant tous des polari-

seurs linéaires ou circulaires, I’équation 1.44 se simplifie dans ce cas particulier :
M =M;MM; =M;. (1.45)

Ainsi, l'observation en réflexion d’un polariseur linéaire ou circulaire sur un
fond lambertien nous permettra de mesurer directement M;. Attention, ceci n’est
pas le cas si l’'on considere un retardeur linéaire par exemple, il faut alors conserver
I’équation 1.44 (la matrice mesurée est M;MpM; qui est différent de M;).

Enfin, I'aspect lambertien du fond pose probléeme puisque les rayons lumineux
ne vont plus traverser les éléments polarimétriques dans les conditions de Gauss,
mais avec des angles d’incidence relativement élevés. Ces rayons non paraxiaux
ont tendance a faire chuter le degré de polarisation. C’est pourquoi les différents
éléments ont des réponses différentes de celles attendues. Par exemple, les canaux
mo,mg;,m;( et my; pour les polariseurs linéaires devraient avoir des valeurs rela-
tivement proches de +1 alors qu’elles sont autour de +0.7 (tableaux 1.9 et 1.10). Ré-
duire l'ouverture numérique du systéeme d’imagerie de POLARIS permettrait d’ob-

tenir des matrices de Mueller plus proches de celle attendues.
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1.000  0.000  0.000  0.000
-0.082 0.748 0.118 -0.064
0.041 0.118 0.146 -0.015
0.006 -0.064 -0.015 0.091
My
A =0.233

1.000 -0.717 0.193 -0.219
-0.671 0.770 -0.191 0.221
-0.070 0.083 -0.101 0.035
0.065 -0.060 0.016 -0.073
M
1.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.983 -0.075 0.166
0.000 —-0.088 -0.993 0.077
0.000 0.159 -0.090 -0.983
Mg
R =175.20°
Rip =174.62°
Reive =14.28°
Op =178.82°

1.000
-0.717

0.193
-0.219

-0.717 0.193
0.948 -0.085
-0.085 0.656
0.096 -0.026
Mp
D =0.774
Dy, =0.743
Deive =-0.219
Op =82.46°

-0.219
0.096

-0.026
0.662

Tableau 1.10 — Matrice de Mueller du polariseur vertical (V) et la décomposition de
Lu et Chipman accompagnée des valeurs des parametres physiques.

1.000 0.000  0.000  0.000
-0.055 -0.022 -0.021 -0.023
0.223 -0.021 -0.100 -0.147
0.553 -0.023 -0.147 -0.266
My
A=0.110

1.000 -0.090 -0.206 0.857
-0.027 0.010 -0.003 -0.017
0.380 -0.036 -0.099 0.360
0.823 -0.078 -0.191 0.767
M
1.000  0.000 0.000 0.000
-0.000 -0.933 0.356 -0.055
0.000  0.360 0.909 -0.212
0.000 -0.025 -0.218 -0.976
Mg
R =179.10°
R =178.02°
Repe =-19.69°
Op =39.69°

1.000
-0.090
-0.206

0.857

-0.090 -0.206
0.470  0.013
0.013  0.493
-0.053 -0.121
Mp

D =0.886
Dy, =0.225
D.ye = 0.857

Op =123.19°

0.857
-0.053
-0.121

0.965

Tableau 1.11 — Matrice de Mueller du polariseur circulaire droit (G) et la décompo-
sition de Lu et Chipman accompagnée des valeurs des parametres physiques.
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1.000 -0.040 0.514 -0.788
0.001  0.007  0.005 —0.008
-0.157 0.010 -0.087 0.139
-0.934 0.042 -0.516 0.796

M
1.000  0.000  0.000  0.000 1.000  0.000 0.000  0.000 1.000 —0.040 0.514 —0.788
-0.073 0.031 —0.012 —0.074| [=0.000 0.969 —0.063 -0.241| |-0.040 0.338 =0.015 0.023
~0.020 —0.012 0.040 0.139 0.000 0.217 0.687  0.693 0514 —-0.015 0.534 -0.303
~0.354 -0.074 0.139  0.596 —0.000 0.122 —0.724 0.679 -0.788 0.023 —0.303 0.801
M, Mg Mp

R =48.11° D =0.942

A = 0,029 Ry, =47.25° Dy, =0.516

Reipe =-9.06° Dejye =-0.788

Or =7.17° Op =47.20°

Tableau 1.12 — Matrice de Mueller du polariseur circulaire gauche (D) et la décom-
position de Lu et Chipman accompagnée des valeurs des parametres physiques.

1.4.2.2 Analyse de 1a matrice de Mueller

La matrice de Mueller est calculée en chaque pixel de I'image sous la contrainte
que celle-ci soit physiquement admissible. La figure 1.10 montre a 700 nm chacun
des canaux de la matrice de Mueller. Les éléments sont normalisés par rapport au
premier élément en haut a gauche (mg) et la dynamique d’affichage des valeurs est
[-1,1] sauf I’élément mg, qui est affiché entre [0,4095].

La premiere ligne et la premiere colonne (en retirant I’élément m,) expriment
les propriétés polarisantes de la scéne alors que les termes diagonaux m;;, m;;, ms3
sont en partie liés a la dépolarisation. Les canaux restants my,, my3, m,;, mp3, ms;
et ms, permettent I’étude de la biréfringence.

Les éléments sont tous des diatténuateurs linéaires ou circulaires, ce qui ex-
plique que la premiére colonne et premiere ligne soient significativement non nuls.
C’est en accord avec la décomposition de Lu et Chipman des différents éléments
ou la matrice de diatténuation Mp est significativement non nulle (tableaux 1.9
et 1.10).

Les deux polariseurs linéaires signent sur les canaux mg;, mj(, et my; comme
attendus. Le polariseur (H) a des valeurs comprises entre 0.70 et 1 sur les 3 canaux,
alors que le polariseur (V) a des valeurs comprises entre 0.70 et 1 sur my; et —0.70
et —1 sur mg; et my.

Les deux polariseurs circulaires (G) et (D) ont également les réponses attendues
avec des valeurs significativement non nulles dans les 3 canaux mgs3, ms3, et ms.

De méme, on observe des valeurs positives proches de 1 pour (G) et de -1 pour
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-1 =075 =05 -0.25

mg;

mjg my; mj; mjj3

ms3 ms; ms3) ms3

Ficure 1.10 — Matrice de Mueller de la scéne a 700 nm. Les élément sont normalisés
par my, et affichés entre [-1,1].
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1. Le systeme POLARIS

(D) dans les canaux mg 3 et m3,. Notons que ces deux éléments ont également une
réponse en mj,, my3 et mj,, ce qui correspond a un effet de biréfringence facilement
observable dans la décomposition de Lu et Chipman (tableaux 1.12 et 1.11) ou la
matrice My possede des éléments non diagonaux non nuls. Les verres semblent
donc avoir un double effet, principalement de diatténuation circulaire (droite ou

gauche en fonction de I’é1ément) mais également de biréfringence.

1.4.2.3 Analyse des parametres physiques

Les parametres physiques sont calculés également pour chaque pixel de I'image
a partir de la matrice de Mueller que l'on décompose sur la base polaire de Lu
et Chipman [16]. Le détail des calculs des parametres physiques est fourni en an-
nexe A.2.

La diatténuation est présentée figure 1.11(a), ainsi que les cartes de diatténua-
tion plus spécifique : la diatténuation linéaire figure 1.11(b) et la diatténuation cir-
culaire figure 1.11(c). Les différents éléments ont des valeurs de diatténuation éle-
vées ce qui confirment leur comportement de diatténuateur. En revanche, le fond
(F) a une valeur nulle confortant I’'idée d’un dépolariseur pur. Les parametres phy-
siques calculés sur les matrices de Mueller moyennes sont cohérentes : la diatté-
nuation linéaire est beaucoup plus élevée que la diatténuation circulaire pour les
polariseurs (H) et (V), alors que c’est le contraire pour les éléments (D) et (G). Le
signe de la diatténuation circulaire est différent pour (D) et (G) : il exprime le fait
que I'un des éléments fait tourner la polarisation de 'onde incidente vers la gauche
si la diatténuation circulaire est positive, sinon vers la droite si la diatténuation cir-
culaire est négative. L'orientation des éléments dichroiques est également cohérente
(figure 1.11(e)) : elle est estimée en moyenne a 172.70° pour (H) et 82.46° pour (V),
soit 90.24° d’écart entre les deux. Ils sont donc bien orthogonaux.

La dépolarisation est également présentée figure 1.11(d). Le fond (F) dépola-
rise fortement comme attendu (voir également tableau 1.8) alors que les autres
éléments ont une valeur de dépolarisation relativement faible (inférieure a 0.25).
Remarquons que l'encre de la carte de visite qui sert de fond a cette scéne a des
propriétés polarimétriques intéressantes permettant de lire facilement les informa-
tions inscrites dessus. En effet, si I'on observe 'image d’intensité (figure 1.9(b)), il
n’est pas possible de lire ce qu’il y a d’écrit derriere les deux verres croisés alors que
sil'on observe la dépolarisation, c’est tout a fait possible.

Enfin, la retardance, tout comme l'orientation de l’axe rapide du retardeur as-
socié, sont proches de 180° pour (H) et (V), alors que ce n’est pas le cas pour (G) et
(D). Il y a donc bien un effet de retardeur associé aux verres des lunettes 3D. Les
cartes concernant la retardance ne sont pas présentés car les éléments sont princi-

palement des diatténuateurs.
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0.8
0.5
0.6
0
0.4
02 05
0 -
(b) Diatténuation linéaire ) Diatténuation circulaire
1 180
0.8 150
0.6
100
0.4
50
0.2
0 0
(d) Dépolarisation (e) Orientation axe du di-

croique (°)

Ficure 1.11 — Parametres physiques calculés a partir de la décomposition de Lu et
Chipman a 700 nm.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé le principe de mesure d’une image de
Mueller. Le systeme POLARIS a également été décrit : apres une explication de ce
qu’est le modulateur différentiel, brique élémentaire du systéme, et de la caractéri-
sation des éléments le constituant, le systéme a été présenté dans son ensemble. La
recherche du point de fonctionnement y est présentée ainsi que 1’étape d’étalonnage
par ECM. Des échantillons tests ont été utilisés afin de vérifier le bon fonctionne-
ment du systéme, puis une scéne congue en laboratoire a été acquise en réflexion
pour expliquer comment peut étre analysée une image de Mueller dans cette confi-
guration : soit en travaillant directement avec des images des différents canaux de
Mueller, soit en calculant des parameétres comme ceux extraits a partir de la décom-

position polaire de Lu et Chipman.
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Depuis la fin des années 90, de nombreux travaux portant sur les applications
de I'imagerie de Mueller a I’analyse de tissus biologiques ont vu le jour. Dés 1999,
Bueno [17] réalise un imageur de Mueller qui mesure de maniére automatisée la
matrice de Mueller d’un oeil humain in vivo. Plus tard, en 2002, Baba [18] construit
un polarimetre afin d’aider les dermatologues a poser leur diagnostic. Ces pre-
mieres expériences analysent directement la matrice de Mueller mesurée. 11 fau-
dra attendre 2007 et les travaux de Chung [19] pour avoir une interprétation des
matrices de Mueller dans le diagnostic de 1ésions pré-cancéreuses. Par la suite, de
nombreuses applications ont été mises en place : analyse de colons humains en
2010 [20, 21], mise en évidence de fibroses sur des pieces de foie en 2012 [22], et
derniérement une étude menée par Pierangelo [23] a montré I'intérét de I'imagerie

de Mueller pour 'analyse de cols utérins pathologiques.

L'ensemble de ces travaux porte principalement sur la différenciation, au sein d'une
méme piece de tissu, des zones saines et pathogenes. L'approche qui est mise en

place dans cette these est différente, nous cherchons a mesurer la variabilité des tis-
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2. Segmentation d’images de Mueller

sus sains et pathogenes afin d’établir une caractéristique polarimétrique propre a
chaque classe et indépendante de I'image utilisée. Pour atteindre ce but, il est néces-
saire de construire une base d’images (chapitre 3) qui reflete au mieux la variabilité
des tissus. Cette base d’images doit s'accompagner d’une vérité terrain qui associe
a chaque pixel de la base une étiquette (section 4.1). L'algorithme de segmentation
proposé ici sera notamment utilisé dans le cadre de la création de cette base pour
établir une premiere vérité terrain qui sera vérifiée et corrigée manuellement. Les
caractéristiques recherchées étant communes a toutes les images, I'algorithme uti-
lise un unique vecteur d’observations ou l'on regroupe tous les pixels des images :
I'observation est un vecteur de taille kN x 16 ou k est le nombre d’images et N le

nombre de pixels de chaque image.

L'algorithme modélise les observations comme un mélange de gaussiennes (il n'y a
plus d’information spatiale) afin de regrouper les modes identiques. Cependant, les
images étant acquises dans des conditions différentes (les mesures se sont étalées
sur plusieurs semaines), I’éclairement n’est pas identique pour toutes les images.
De plus, méme si l'on se place dans le cadre ou l'on étudie qu'une seule image,
les performances des méthodes traditionnelles adaptés a I'imagerie de Mueller [24,
25] sont largement affectées par la non-uniformité de 1’éclairage. L'uniformité de
I’éclairement ne peut étre qu’approximative car un faisceau uniforme strictement
parallele ne peut pas étre obtenu. Travailler avec un faisceau uniforme "strictement"
paralleéle impose d'utiliser des systemes d’éclairage complexes et a n'imager que des
échantillons planaires a une distance focale fixe. Une possibilité pour segmenter des
images obtenues avec un éclairage non uniforme est de normaliser les données de
manieére a ce que I'image de transmittance moyenne soit constante (m, peut étre

estimé par pseudo-inverse). Une telle approche a cependant deux défauts majeurs :

m la signature polarimétrique spectrale est entravée par 'opération de normali-

sation, car elle élimine la relation d’énergie a différentes longueurs d’onde;

B sous ’hypothése gaussienne du bruit, les éléments de la matrice de Mueller
suivent une distribution normale multivariée si I'on utilise la pseudo-inverse
pour l'estimation. En normalisant chaque élément de la matrice de Mueller, ils
suivent alors une distribution définie comme le rapport de variables conjoin-
tement normales. Cedilnik [26] montre qu’une telle distribution est un pro-
duit de deux facteurs, le premier étant une densité de Cauchy, qui n’est plus

du tout gaussien (il peut méme avoir plusieurs modes).

La modélisation des observations par un mélange de gaussiennes avec un éclai-
rement non uniforme n’est pas directement possible. Pour s’affranchir de ces pro-

blémes, nous proposons de prendre en compte I'inhomogénéité de I’éclairage a I'in-
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térieur du modele de mélange de gaussiennes. Nous verrons dans une premiere
partie la définition du modele d’observation sous un éclairement uniforme. Une se-
conde partie sera consacrée a l’estimation des parametres du modele et du nombre
de classes a I'aide de I'algorithme EM. Une troisiéme partie exposera a titre d’exemple
une stratégie a adopter si 'on souhaite segmenter une image. Enfin, les perfor-
mances de l'algorithmes seront évaluées a partir de données synthétiques et de

mesures expérimentales d’une scéne construite en laboratoire.

2.1 Modele d’observation sous un éclairement non

uniforme

Les observations sont indicées par s et peuvent provenir de plusieurs images.
Les N mesures d’intensité I(s) sont reliées a la matrice de Mueller M(s) par le mo-

dele d’observation de I’équation 1.8 :
I(s) = P M(s) + ( bruit), (2.1)

Pour prendre en compte les différences d’éclairement, un terme x(s) est introduit et

représente la valeur de I’éclairement a l'indice s.
En supposant que l'indice s est associé a la classe k, nous pouvons écrire :

I(s) = x(s)PMy + €(s) = x(s) Wy +€(s), (2.2)

ou M, est la matrice de Mueller associée a la classe k et Wy le vecteur d’observa-
tions, idéal, sans bruit (W = P My). Le bruit e(s) est supposé suivre une distribution
gaussienne €(s) ~ NV (0,Xx) ou Xy est la matrice de covariance de la classe k, suppo-
sée diagonale.

Le terme «(s) doit prendre des valeurs réelles positives (x(s) doit étre positif pour
que x(s)My soit une matrice de Mueller). On définit x(s) ~ U(0,+c0), ou U est une
loi uniforme, impropre sur R*. Avec ce modele, My ne peut étre déterminé qu’a une
constante multiplicative pres. Pour lever cette ambiguité, My est normalisé de telle
sorte que I’élément supérieur gauche mg vaille 1. Par conséquent le terme «(s) tient
compte aussi de la transmittance moyenne. Le modele est alors paramétré comme

suit :
B K est le nombre de classes,
B O = {01k = {6 M, Wi, Dihemt. k-
Le terme 7ty est ’a-priori de la classe k, avec 7t = P(v(s) = k|®), ou y(s) = k signifie

que l'indice s est associé a la classe k. Comme My et W sont liés par la relation
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W) =P M,, seul I'une de ces deux variables est nécessaire, mais les deux sont intro-
duites par souci de clarté (les équations seront écrites en considérant soit My, soit
Wy).

Sous I’hypothese que y(s) et «(s) sont conditionnellement indépendants connaissant

©, nous avons :
Tk
—_—
P(1(5), 9(5) = k, x(s)|®) = P (I$)p(s) = k, (), @) P(u(s) =KIO)  (2.3)
xP (x(5)|®).
Le premier terme a droite de I’équation 2.3 peut étre calculé en considérant I’équa-
tion 2.2 et les différentes hypothéses (e(s) ~ NV (0,Xy)), et en utilisant :

I(s)lv(s) = k,x(s), @ ~ N (x(s) W, ) (2.4)

La vraisemblance a 'indice s est obtenu en marginalisant I’équation 2.3 selon x(s)

et y(s):

K
paie) = Y [ Pu© =k x()0) dxs)
k=1 Y*0)

(2.5)

K
> j( | P(K(5)©) P (s) =, (s) ©) ().
k=1 KIS

En se placant sous I'hypothese d’indépendance des indices considérés a 1I'équa-

tion 2.7, la vraisemblance L(®) s’écrit :
L(®)=P(1|®) = HP(I(5)|®). (2.6)
S
L'expression de la vraisemblance comme un produit indice a indice provient de :

P(1,y,x|O®)

P(lly,,®) P(y,xl0),
([ Traere.«s.0))Piie) pe),

(]_[P(I(s)ly(S),K(S)xG)) (]_[P(y(5)|®>) (2.7)

x(]_[P(K(S)l@)) ’

[ [Pas),ve)xe)e),

avec y = {v(s)} et k = {x(s)}, et ou la justification est complétée par une marginalisa-

tion sur y et x.
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2.2 Estimation des parametres du modele et du nombre de

classes

L'estimation des parametres du modele et du nombre de classe est effectuée avec

un processus itératif inspiré de [27]. Il est décrit figure 2.1.

K=1
Estimation des parametres :
1. Initialisation

e annexe C.1.1 si K=1

v

e annexe C.1.2si K#1
K=K+1 2. algorithme EM (section 2.2.1)

v

3. Le modéele est-il fidéle aux .
Non , Oui .
données? —— Sortie

Tests statistiques (section 2.2.2)

FiGure 2.1 — Etapes relatives & I’estimation des paramétres ©® et du nombre de
classes K.

L'algorithme démarre avec une seule classe (K = 1), puis une variante de l'al-
gorithme d’Espérance-Maximisation (EM) est utilisée pour estimer les parametres
du modele (section 2.2.1). initialisation de l’algorithme EM est détaillée dans I'an-
nexe C.1.1.

Le nombre de classe est augmenté en découpant une classe en deux nouvelles
si au moins 'une des classes parmi les K classes ne respecte pas un critére basé sur
des tests statistiques détaillés dans la section 2.2.2. Si le nombre de classes doit étre
augmenté, alors la classe dont la valeur du critére est la moins bonne est découpée.
La sous-section C.1.2 décrit comment le modele avec K + 1 classes est initialisé a
partir du modele a K classes. Les parameétres sont ensuite estimés comme précé-
demment avec I'algorithme EM. La procédure est répétée jusqu’a ce que toutes les

classes respectent le critere statistique.

2.2.1 Maximum de vraisemblance - estimation des parametres

Les parameétres du modele sont estimés en utilisant le critére du maximum de
vraisemblance et l'optimisation (équation 2.6) est faite en utilisant 'algorithme EM.
C’est une approche largement utilisée pour estimer des densités de mélange de
gaussiennes [28, 29]. Cette approche utilise une fonction auxiliaire Q(®,0®’), de
telle sorte que si Q(©,0’) > Q(®’,0’), alors L(®) > L(O’). En s’appuyant sur cette
propriété, I'algorithme EM procede en définissant de facon récursive une série de
modeéles {@1,0,,...} vérifiant Q(O;,1,0;) > Q(0O;,0;) et ainsi L(O;,1) > L(O;).
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Dans le cas présent, la fonction auxiliaire s’écrit :

K +00
0,0) = ’ 1 P(I(s), =k, Q]
0(0,0) Zk_lwk(s>L(s):0 cElPUGy =kOn]

xP (x(s)[v(s) = k,1(s),®@") dx(s),

avec wy(s) = P(v(s) = k|I(s), ®’).

L'annexe C.2 fournit les détails permettant d’aboutir a ce résultat ainsi que 'ex-
pression de w; (s). L'étape de maximisation (e, la maximisation de Q(®,®’) sachant
©) de l'algorithme EM n’est pas réalisable a cause de l'intégration sur x(s). Pour
faire face a ce probleme, une version stochastique de 'algorithme (notée SEM pour

Stochastic Expectation-Maximization algorithm) a été utilisée [30].

Dans notre cas, 'algorithme SEM fonctionne comme suit : pour chaque indice s
et pour chaque classe k, nous générons les données manquantes x(s) suivant leur

distribution a posteriori [31]:
Ke(S)(s) =k, 1(s), 0" ~ N ¥(ay B, ap), (2.9)

o NV'* est la loi normale tronquée (dont le support est R*) et ot o}, et 8 sont définis
a I'annexe C.2.

Nous avons :

—

K
® = argmax ) ) wi(s)log[P(I(s),2(5) = k, Kx()|O)]
° vk (2.10)
= argmax Y ) wils)log [y PI(s)lO4, p(s) = ki (s))]
s k=1

Comme dans le cas des mélanges de gaussiennes, nous obtenons :

_ 1 ,
T = m thk(s)} (211)
et nous avons a résoudre :
argmin Zw;{(s) [log(|):|) + (I(s) - Kk(s)‘I’)T T (I(s) - Kk(s)‘P)] . (2.12)
wr) =

Comme solution sous-optimale a ce probléme, nous définissons (la justification et
le calcul détaillé sont présentés en annexe C.3) :

= 1

I Zw;(s)xk(s)l(s). (2.13)

Ty w(s) &
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Nous avons alors :
- ) - 2
M = argmin ||Z; V(T - PM)||", (2.14)
M

et

—~ 1 ) O o\
Z":(&Tus)Zwk<s>(1<s>—m(s)‘l’k)(I(S)—Kk<s>‘1’k) Olvav,  (219)

N
ou @ correspond au produit d’'Hadamard et ou Iy, est la matrice identité de taille
N xN.

La fonction de cout de I’équation 2.14 est optimisée avec I'approche de [32] qui
impose des contraintes d’admissibilité physique aux matrices de Mueller (une ma-
trice de Mueller est admissible si et seulement si les valeurs propres de sa matrice
de cohérence sont positives ou nulles [33]). A la fin de chaque itération de 1’algo-
rithme EM, les matrices M sont normalisées, et par conséquent leur transmittance

moyenne également (mgy = 1).

2.2.2 Critere d’augmentation du nombre de classes

Comme le montre la figure 2.1, le nombre de classe est augmenté de 1 si au
moins l'une des classes parmi les K classes ne répond pas a un certain critere. Pour

une classe k donnée, les résidus T (s) a I'indice s s’écrivent :
Ti(s) = I(s) = % (s) Py € RN (2.16)

ou K (s) maximise la loi a posteriori défini par I’équation 2.9.

Pour une classe k donnée, nous avons N distributions de résidus et N valeurs du
critére. Si le nombre de classe est trop faible pour expliquer les données, nous nous
attendons a ce qu’au moins une des N distributions ne soit pas gaussienne ou uni-
modale.

Soit pk,, la p-valeur associée au test sur la n-ieme composante des résidus de la

classe k. Deux tests différents ont été utilisés :
B le premier teste la normalité de la distribution (test de Jarque-Bera [34]);
B le second s’intéresse a I'unimodalité en utilisant le test de dip [35].

Du point de vue d’une classe k, tous les indices ne partagent pas les mémes poids
wg(s). Afin de prendre en compte ceci, nous avons utilisé I'approche proposée par
Ververidis [27] : chaque indice est associé a une classe, la probabilité de choisir la
classe k pour l'indice s étant wg(s). Pour les deux tests, la p-valeur est uniformé-
ment distribuée sous I’hypothese nulle H (toutes les composantes des résidus sont
gaussiennes ou toutes les composantes des résidus sont unimodales, en fonction du

test considéré) et doit étre faible si I’hypothese nulle est rejetée.
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2. Segmentation d’images de Mueller

La décision d’augmenter ou non le nombre de classes est faite sur la plus petite
p-valeur p,i, :

Pmin = min{pk,n}kzl...K, n=1..N- (2-17)

Le probléeme des comparaisons multiples est abordé ici avec la correction de Bon-

ferroni [36]. L'hypothése nulle est rejetée avec le seuil a si
pmin§1_(1_a)ﬁ' (218)

Sous I'hypotheése que tous les tests statistiques sont indépendants, la probabilité
de rejeter a tort 'hypothése nulle est a. Si I’hypothése nulle est rejetée, le nombre
de classes K est augmenté en découpant une classe en deux (celle associée a la p-
valeur minimale). L'annexe C.1.2 décrit comment passer du modele a K classes a

un modele a K +1 classes.

2.3 Segmentation d’images de Mueller

Cette section propose une stratégie pour segmenter une image en effectuant une
régularisation spatiale comme dans [37]. Dans le cadre de la construction de la base
d’images, cette étape n’est pas effectuée et elle est présentée ici a titre d’exemple.
Le choix s’est porté vers une modélisation de la carte de segmentation comme un
champ de Markov avec un modeéle de Potts de parametre f3.

La probabilité a priori de la carte de segmentation I s’écrit :

P(L,lp) = %ﬁ)expeﬁ U(Lo)), (2.19)
ou
U(Ip) = _ZH(IO(t):IO(s)) (2.20)
[t,s]

est I’énergie associée au champ et Z la fonction de partition. Les variables t et s
désignent les sites de pixels de I'image, et [t,s] indique la sommation sur les sites
voisins (la 8-connexité a été utilisée). I ) est la fonction indicatrice prenant des
valeurs 1 ou 0 si la condition entre parentheses est vraie ou fausse.

La segmentation de I peut étre écrite comme suit :

{/I\O,E} = argmax logP(I, A|1,0)
{To. 3}
= argmax logP(IO|[3)+ZlogP(I(s)ﬂo(s),O), (2.21)
{To. 8} s

log(P(I]ly,©))

ou un a priori uniforme est pris pour f. Pour résoudre ce probleme d’optimisation,

nous avons recours a une approche d’optimisation alternative.
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2. Segmentation d’images de Mueller

. . . . , ) 1 L2
Celle ci consiste a construire une série de cartes de segmentation {Ig ),I(0 ),...}

avec I'ensemble associé {1, 3(%),...} des p jusqu’a convergence. La carte de seg-

mentation IE)H) est déterminée avec I’équation 2.21 en prenant f égal a "), alors

que B est déterminé par I’équation 2.21 en prenant I égal a Igﬂ_l).

Pour linitialisation, (1) est pris a 0 ( pas de régularisation). Nous expliquons
par la suite comment 1’équation 2.21 peut étre optimisée, lorsque soit  ou I est
fixé. Sachant g, le critére de I’équation 2.21 peut étre optimisé par exemple en uti-
lisant des algorithmes de coupe de graphes [38, 39, 40]. Le dernier terme de 1’équa-

tion 2.21, nommé log(P(I|ly, ®)), est calculé en utilisant :

P(I(s),x(s)Tp(s),©) = P(I(s)llp(s),x(s), @) P(x(s)),

I(s)lv(s) =k, x(s),©@ ~  N(x(s) Wi, Zx), (2.22)
[ P, comots), ) axts,

P(I(s)[Ty(s), ©)

Sachant I, 'estimation de j3 est effectuée comme dans [37].

2.4 Application sur données synthétiques et réelles.

2.4.1 Données synthetiques
2.4.1.1 Protocole d’évaluation

Nous avons créé une image test de Mueller de 512 x 512 pixels en accord avec
I’équation 2.2. Le nombre de classes a été fixé a 4, chaque classe étant assignée a
une région de I'image présentée en figure 2.3(a). La matrice de Mueller de la classe
1, My, a été générée en utilisant la paramétrisation A issue de [37], qui permet de
construire une matrice de Mueller valide a partir de 16 parametres réels {A;};—1 1¢.
Chaque A; rattaché a My a été tiré suivant une loi normale d’écart type unité.

Les paramétrisations de M,, M3 et M, se déduisent de celle de M; a partir de :
A,

| | {/\1)/\2!A31741/\5"'/\16} pour Mz,

| ] {/\1,/\2,A3,0,/\5.../\16} pour M3,

Hm ct {/\11/\2’%101/\5"'/\16} pour M4

Un tel procédé fournit des matrices de Mueller ayant des caractéristiques similaires.

Les matrices de Mueller correspondantes sont affichées dans le tableau 2.1.

La matrice de mesures polarimétriques P de 1'équation 2.2 a été défini comme
étant la PPM optimale d’un polarimetre de Mueller a lames a retard motorisées
avec le vecteur de parametres optimal 7,,; défini dans [41]. La carte d’éclairement

non-uniforme x(s) est une distribution gaussienne tronquée isotropique, dont les
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2. Segmentation d’images de Mueller

valeurs varient de 1 a 5, et est représentée en figure 2.3(b). Enfin, un bruit blanc
gaussien, de moyenne nulle et de matrice de covariance diagonale {#Zk}kzlmgf dé-
pendant de la classe k, a été ajouté au signal d’intérét. Chaque élément diagonal
de {Xy}r=1.4 a été tiré suivant une loi uniforme sur 'intervalle unité. L’écart type o
est estimé de maniére a correspondre a un rapport signal sur bruit (RSB) de valeur
fixe calculé sur I'image de transmittance moyenne (premier canal de Mueller). A
titre d’exemple, la figure 2.2 représente les 16 images d’intensité obtenues pour un
rapport signal sur bruit de 10 dB.

L'algorithme de segmentation d’images de Mueller a été testé sur des données syn-
thétisées avec un RSB de 10dB et 3 dB. Pour chaque cas, 100 jeux de données diffé-
rents ont été générés avec différentes réalisations de bruit. Chaque jeu de données
a été traité en utilisant trois valeurs de seuil a différentes (5%, 1%, et 0.1%) pour

les deux tests statistiques : celui de Jarque-Bera [34] et d’Hartigan [35].

Nous nous proposons d’évaluer ici :

B la capacité de la méthode a détecter le nombre correct de classes,
B la précision de l’estimation des matrices de Mueller,

m et la qualité des cartes de segmentation.

La segmentation de ces images est une tache difficile car les différentes classes ont

des matrices Mueller semblables, le RSB est faible, et ’éclairage n’est pas uniforme.

1.293 0.001  0.000  0.000 1.143 0.001  0.000 0.150

0 0.704 0.038 0.019 0 0.704 0.038 0.019
0.009 -0.012 -0.262 -0.098 0.009 -0.012 -0.262 -0.098
0.008 0.016 0.123 —-0.283 0.158 0.016 0.123 -0.433

Classe 1 Classe 2
1.093 0.001  0.000 0.200 0.909 0.003 0.013 0.017
0 0.704 0.038 0.019 0 0.704 0.038 0.019

0.009 -0.012 -0.262 -0.098 0.009 -0.012 -0.262 -0.098
0.209 0.016 0.123 —0.484 0.392 0.014 0.110 -0.300
Classe 3 Classe 4

Tableau 2.1 — Matrices de Mueller utilisées pour la création des données synthé-
tiques.
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FiGure 2.2 — Exemple d’images d’intensité synthétiques pour un RSB de 10 dB.
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2.4.1.2 Estimation du nombre de classes

Le nombre de classes K estimé sur 100 réalisations avec le test de Jarque-Bera
est donné dans le tableau 2.2 pour trois valeurs de seuil a différents et deux valeurs
de RSB.

SNR 3dB 10dB

a 5% | 1% | 0.1% | 5% | 1% | 0.1%
K<4 | O 0 0 0 0 0
K=41]92| 92 97 87 | 94 96
K=5| 8 8 3 13 6 4

Tableau 2.2 - Nombre d’occurrences du nombre estimé K de classes pour 100 expé-
riences, pour différentes valeurs de a et du RSB, avec le test de Jarque-Bera.

Lorsque K est inférieur au nombre attendu de classes, le test Jarque-Bera est
capable de détecter la non-gaussianité des résidus. En effet, dans toutes les expé-
riences menées, le nombre estimé de classes n’est jamais inférieur a la vraie valeur.

D’un point de vue statistique, le nombre d’erreurs de type I (H, est rejeté a tort
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2. Segmentation d’images de Mueller

conduisant a une estimation de K supérieur a 4) devrait étre d’environ 5, 1 et 0,1
pour des valeurs de seuil a respectivement égales a 5%, 1%, et 0,1%, or le taux ef-
fectif d’erreurs de type I est légerement plus élevé que prévu. Cela vient du fait que
les résidus estimés ne sont pas strictement gaussiens, en raison d’'une légere erreur

d’estimation de My et de Xy et de la propagation des erreurs.

Une étude similaire a été faite avec le test de dip. Ce test évalue la modalité
de la distribution (unimodale contre multimodale). Dans notre cas, I’algorithme re-
tourne une unique classe pour chaque expérience. Le nombre de classes est sous
déterminé a cause de l'incapacité du test a rejeter H,. Ce résultat n’est pas surpre-
nant parce que les matrices de Mueller générées sont trés similaires et ’'addition
de bruit conduit a un histogramme unimodal (I’ajout d’un bruit gaussien revient a
convoluer I’histogramme sans bruit avec un noyau gaussien) pour I, et par consé-
quent pour 'histogramme des résidus estimés. Lorsqu’un RSB plus élevé est utilisé
tout en conservant les mémes matrices de Mueller, le test de dip offre un meilleur
rejet de H, conduisant a une meilleure estimation du nombre de classes. Etant
donné qu’une distribution gaussienne est unimodale alors qu’une distribution uni-
modale n’est pas forcément gaussienne, le test de Jarque-Bera offre un meilleur rejet
de Hy que le test de dip, avec le risque d’augmenter les erreurs de type [ cariln’y a

aucune garantie que les résidus estimés soient parfaitement gaussiens.

2.4.1.3 Précision de ’estimation des parameétres et de la qualité de la carte de
segmentation

La valeur de seuil a n’a pas d’influence sur l'estimation des parametres, elle a
seulement une influence sur le choix du nombre de classes. Dans ce qui suit, nous
considérons seulement les résultats obtenus avec un niveau de seuil o de 0,1% et

pour lesquels le nombre de classes estimé est correct.

Pour chaque classe k, les erreurs relatives d’estimation REy, et REy,, sont cal-

culés comme suit :

IV = Ml

REwr — IS -l
M= Ml

, REy, = SET (2.23)
ou ||.|| est le norme de Frobenius. Dans l’équation 2.23, Mj est normalisé de telle
sorte que le premier élément en haut a gauche vaut 1. Les deux quantités sont pré-
sentées dans le tableau 2.3. Les parameétres du modéle sont bien estimés. Ceci valide
la procédure d’estimation, et en particulier I'algorithme EM. La qualité de la carte
de segmentation est évaluée avec le nombre de pixels mal classés. Le nombre moyen
de pixels mal classés pour I'approche proposée est d’environ 27 pixels (pour 3 dB)
et 18 pixels (pour 10dB), sur 512 x 512 = 262144 pixels (moins de 1072%).
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RSB 3dB 10 dB
REy, (%) | REx (%) | REy,(%) | REx (%)
Classe 1 | 2.06 (1.29) | 0.66 (0.38) | 0.89 (0.46) | 0.72 (0.43)
Classe 2 | 2.05 (1.16) | 0.67 (0.48) | 0.84 (0.56) | 0.62 (0.47)
Classe 3 | 2.96 (1.34) | 1.05 (0.47) | 1.25(0.57) | 1.02 (0.37)
Classe 4 | 3.24 (1.78) | 1.09 (0.47) | 1.60 (0.98) | 1.14 (0.44)

Tableau 2.3 — Valeurs moyenne de l'erreur relative d’estimation RE (en pourcen-
tage) pour les 4 matrices de Mueller et leur matrices de covariance correspondantes.
La moyenne a été faite sur 100 réalisations. Les nombres entre parentheses repré-
sentent I’écart type.

(h)

FIGURE 2.3 — (a) carte de segmentation simulée, (b) carte d’éclairement simulée,
et (c) exemple d’image de transmittance moyenne pour un RSB de 10dB. Carte de
segmentation obtenue (RSB=10dB) avec I'approche proposée (d), et avec I'approche
présentée dans [37] (sans normalisation (e), en utilisant la pseudo-inverse pour la
normalisation (seuillage (f) et un modeéle polynomial (g)), et en utilisant les vraies
valeurs pour la normalisation (h).
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2. Segmentation d’images de Mueller

Un exemple de carte de segmentation est représenté en figure 2.3(d) pour une
RSB de 10dB. La qualité des résultats provient de la précision du modeéle stochas-
tique proposé et du schéma d’estimation des parametres.

Ce travail a été comparé avec l'approche de [37]. La carte de segmentation ob-
tenue avec [37] est visible figure 2.3(e) (dans [37], le nombre de classes est défini
par 'utilisateur). La premiere classe a été divisée en trois, a cause des variations de
I’éclairage au sein de cette classe. La segmentation proposée dans [37] fonctionne
bien si la carte d’éclairage est constante. Ainsi, on peut normaliser les données afin
de rendre la carte d’éclairage constante, puis utiliser 1’algorithme de [37] sur les
données normalisées. La normalisation peut étre obtenue en estimant I'image de
transmittance moyenne mg, par pseudo-inverse.

Les données normalisées sont alors calculées tel que :

I(s)
I = , 2.24
norm(s) moo(s) ( )
et le modele d’observation (équation 2.2) s’écrit :
__K(s) e(s)
I"OWZ(S) N moo(S)P&—}_ myp(s)’
(2.25)
~ €(s)
~ P%-i- moo(S)‘

Afin d’éviter la division par des valeurs proches de 0, plusieurs procédures de
seuillage ont été testées pour myy. Dans certains tests, toutes les valeurs de mgg
inférieures a un seuil ont été fixées a ce seuil. Dans d’autres tests, toutes les valeurs
positives de m inférieures a un seuil positif ont été fixés au seuil, alors que toutes
les valeurs négatives de mg, supérieures a un seuil négatif ont été fixées a cette
valeur de seuil. Dans tous les cas, les résultats obtenus ne sont pas satisfaisants,
avec des erreurs d’estimation relatives variant de 17% a 85%, et avec un nombre de
pixels mal classés variant de 37% a 70% (par exemple la figure 2.3(e)). La mauvaise
qualité de segmentation est due au fait que I'estimation de mg(s) est corrompu par
un bruit gaussien lors de l'utilisation de la pseudo-inverse. A titre d’exemple, on
peut montrer que l’écart-type de l'estimateur de m(s) (pour chaque s) est égal a
1,97 pour 3dB et 0,94 pour 10dB, alors que la vérité terrain (les canaux mg, gé-

nérés) varie de 1 a 5 environ. Par conséquent, la normalisation du modéle, comme
€(s)

myo(s)’

selon une distribution gaussienne, mais selon une loi de Cauchy, et le modele utilisé

écrit dans I’équation 2.25, conduit a des résidus qui ne sont plus distribués
dans [37] n’est plus approprié.

Enfin, I'information spatiale peut étre utilisée pour avoir une meilleure estima-
tion de mgg(s) (ou «x(s)), et ainsi parvenir a une meilleure normalisation des don-

nées. Nous avons essayé d’approcher mg, en utilisant des polynomes ainsi que de
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normaliser les données avec la vérité terrain x(s). Les cartes de segmentation obte-
nues avec l'approximation polynomiale et celle par la normalisation par la vérité
terrain sont présentées respectivement en figure 2.3(g) et en figure 2.3(h). Dans
les deux cas, l'arriére-plan a été divisé en trois classes, et les trois objets (triangle,
rectangle et cercle) sont associés a une classe unique. Les trois classes associées a
l'arriére-plan ont des matrices de Mueller similaires, mais trois matrices de cova-
riance différentes tenant compte de la non-stationnarité du bruit. En effet, dans le

cas de la normalisation par les vraies valeurs, I’équation 2.25 s’écrit :

_ e(s)
Liorm(s) = PMy + <G (2.26)

avec «(s) qui varie.

Ceci démontre clairement que la segmentation des matrices de Mueller dans le
cadre de I'éclairage non uniforme ne peut pas étre obtenue par une approche en
deux étapes reposant sur une étape de normalisation suive d’une étape de seg-
mentation. Ceci valide également I'approche proposée qui tient compte de la non-

uniformité de I’éclairage dans le cceur du processus de segmentation.

2.4.2 Résultats sur données réelles

Le modeéle proposé est appliqué sur des images acquises par un imageur de
Mueller a lames quart d’onde motorisées en transmission. Un schéma de l'objet
imagé est présenté figure 2.4(a).

Oawr o
)

>

(a) (c)

FIGURE 2.4 — (a) Schéma de la scene, (b) Segmentation automatique avec I'approche
présentée en utilisant le test de Jarque-Bera (7 classes), et (c) en utilisant le test de
dip.

L'objet est réalisé avec un film mince transparent (cellophane) sur lequel sont
placés trois morceaux dichroiques (Polaroid) et un morceau de papier triangulaire.
Le premier dichroique (noté 1 sur la figure 2.4(a)) est orienté perpendiculairement

aux deux autres (notés 2 et 3).
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FIGURE 2.5 — 16 images d’intensité de l'objet acquis par un polarimetre imageur de
Mueller en transmission.
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Les images acquises sont présentées figure 2.5 : les différents éléments sont vi-
sibles mais le contraste change en fonction de I'image observée. On peut noter enfin

la présence d’un halo lumineux (non-uniformité de ’éclairage).

L'algorithme est appliqué avec les deux tests statistiques. Avec le test de Jarque-
Bera, l'algorithme ne parvient pas a converger vers le bon nombre de classes. Le
nombre de classes estimé atteint le nombre maximal autorisé de 20 classes et 1’al-
gorithme s’arréte. Dans ce cas, les principaux éléments sont trouvés, mais les classes
supplémentaires sont créés au niveau des bords des dichroiques et sur le fond. Le
critere de gaussianité n'est pas satisfaisant : comme écrit dans la section 2.4.1.2,les
résidus estimés ne sont pas forcément gaussiens a cause des erreurs d’estimation de
My et de ¥; notamment. Dans le cas de I'imagerie réelle, d’autres raisons peuvent
conduire a la non gaussianité des résidus tels que la variabilité intrinséque d’une
classe ou des erreurs systématiques qui affectent la PMM. Avec 'approche propo-
sée, on peut obtenir une carte de segmentation pour chaque K. La figure 2.4(b)
représente la carte de segmentation avec 7 classes. Les principaux éléments (sauf le

cellophane) sont correctement segmentés.

Lors de l'utilisation du test de dip, I'approche proposée converge vers le nombre
correct de classes (K = 5). La carte de segmentation est présentée figure 2.4(c). Les
résultats obtenus sont en accord avec la composition physique connue de la scéne

(figure 2.4(a)). On peut observer qu’il y a cependant des erreurs de classification
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pour tres peu de pixels a la frontiere des plaques dues peut-étre a des déformations
physiques (les dichroiques ont été coupés avec des ciseaux, et ont été ainsi défor-
més localement). Finalement, le trés faible niveau d’éclairement a la frontiere droite
de I'image rend la segmentation trés difficile de sorte qu’une partie du cellophane
est considérée comme du papier (opaque). En effet, la méthode ne peut pas distin-
guer une zone opaque avec une zone ou l’éclairement est tres faible (dans le cas de

I'imagerie en transmission).

1.000 0.530 0.810 -0.005 1.000 0.538 0.843 0
0.520 0.297 0.423 -0.002 0.538 0.289 0.453 0
0.826 0.447 0.707 -0.000 0.843 0.453 0.710 0
0.000 -0.002 0.020 0.021 0 0 0 0
Dichroique 1 (Classe 1) Polariseur linéaire, C = 28.7°
1.000 -0.507 -0.834 0.005 1.000 -0.539 -0.843 0
-0.542 0.313 0.462 -0.006 -0.538 0.290 0.454 0
-0.817 0.414 0.712 -0.007 -0.843 0.454 0.710 O
-0.007 0.007  0.011 0.030 0 0 0 0
Dichroique 2 (Classe 2) Polariseur linéaire, C = 118.7°
1.000 -0.382 -0.917 -0.005 1.000 -0.396 -0.918 0
-0.405 0.164 0.374 0.006 -0.396 0.157 0.364 0
-0.909 0.343 0.841 0.002 -0.918 0.364 0.843 0
-0.010 -0.000 0.011 0.011 0 0 0 0
Dichroique 3 (Classe 3) Polariseur linéaire, ¢ = 123.3°

Tableau 2.4 — Matrices de Mueller associées aux patchs dichroiques et leurs polari-
seurs linéaires correspondant.

Les matrices de Mueller estimées des patchs dichroiques (obtenus par l'ap-
proche proposée avec le test de dip) et les matrices de polariseurs linéaires cor-
respondantes sont comparées. Etant donné que les patchs sont placés sur le cel-
lophane, il est nécessaire d’éliminer la contribution du cellophane en multipliant
a droite les matrices estimées par l'inverse de la matrice de Mueller associée au
cellophane. Le tableau 2.4 présente pour chaque dichroique la matrice de Mueller
estimée (apres le retrait de la contribution du cellophane), et la matrice de Muel-
ler du polariseur linéaire correspondant (son angle d’orientation C a été estimée a

I'aide d’une approche au sens des moindres carrés).

Les matrices de Mueller estimées sont trés similaires a celles d'un polariseur

linéaire. L'erreur relative (avec la norme de Frobenius) entre la matrice estimée et
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celle d’un polariseur linéaire est d’environ 3% pour la premiere classe, 4% pour la
seconde et 2% pour la derniére. Les dichroiques 2 et 3 sont quasi dans la méme
orientation (118,7° et 123,3°), alors que la dichroique 1 (28,7°) est orthogonal aux
deux autres (118.7° —28.7° =90° et 123.3° —28.7° = 94.6°).

2.5 Conclusion

La modélisation des observations par un mélange de gaussiennes avec un éclai-
rement non uniforme n’est alors pas directement possible. Pour s’affranchir de ces
problémes, nous proposons de prendre en compte I'inhomogénéité de 1’éclairage
a l'intérieur du modele de mélange de gaussiennes. Nous avons développé dans
ce cadre un algorithme original pour estimer les parameétres du modele (nombre de
composantes, moyennes, matrices de covariance). Nous avons également développé
un algorithme pour segmenter une image (connaissant le modele) en utilisant une
régularisation spatiale (modele de Potts).

L'algorithme fournit de bons résultats sur des données synthétiques, y compris
dans des cas relativement difficiles (un bruit important, des classes dont les ma-
trices de Mueller sont relativement similaires, ...). Les résultats sur données réelles
sont également satisfaisants. Les principales erreurs de segmentation observées
sont liées au fait que 'on ne peut pas distinguer (avec le modele proposé) une zone
opaque d’une zone ou l’éclairement est tres faible. Pour résoudre ce probleme, il
faudrait avoir un a priori informatif sur la valeur de I’éclairement. Par exemple, si
les données sont issues d’'une méme image, différentes hypotheses pourraient étre
utilisées (la carte de I’éclairage doit étre lisse, avec des valeurs plus fortes au centre
que sur les bords).

On peut noter enfin que l’'estimation du nombre de classes est un probleme diffi-
cile comme en témoignent les nombreuses approches proposées dans la littérature.
L'algorithme présenté fonctionne dans le cas d'une scene simulée numériquement
(a condition de tester la gaussianité) et dans le cas d’une scéne simple réelle (a
condition de tester I'unimodalité). Lors de I'application de la méthode sur les tissus
biologiques (voir chapitre 3), 'algorithme n’arrive pas a déterminer le nombre de
classes (il atteint le nombre maximal de classes pour les deux tests). Ceci s’explique
par le fait que la scéne est beaucoup trop complexe (variabilité des tissus). Cepen-
dant, ceci ne pose pas de probleme puisque l'algorithme coupe les classes les moins
homogenes au cours du processus itératif. Nous disposons finalement de plusieurs
modeles avec un nombre de classes différent. On peut choisir alors le nombre de
classes a partir de ’analyse des segmentations obtenues. Une perspective serait de
choisir a posteriori le modele le plus pertinent en se basant sur des criteres de type
AIC [42] ou BIC [43] par exemple.
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De nombreux travaux ont démontré la capacité de 'imagerie polarimétrique a
différencier différentes zones au sein d’une méme piece de tissu [18, 19, 20, 21, 22].
Notre objectif ici est différent : on souhaite construire un classifieur a partir de pa-
rametres polarimétriques (éléments de Mueller ou parameétres physiques) capable
de segmenter une image de tissu en trois classes : graisse, muscle et cancer. La
différenciation entre les tissus sains et les tissus cancéreux nécessite de connaitre
les propriétés polarimétriques qui caractérisent ces deux familles de tissus. Dans
ce cadre, une campagne de mesures sur le petit animal a été mise en place pour

construire une base d’images de Mueller.

La variabilité que l'on cherche a apprendre regroupe a la fois la variabilité inter
et intra-individus. Cependant, I'imagerie polarimétrique peut potentiellement in-
duire des variabilités liées a la géométrie de la piece mais aussi a son orientation.
L'effet de la géométrie est difficilement modélisable si bien que 1'on se propose de
ne pas la considérer. De plus, elle peut étre regroupée avec la variabilité inter et
intra-individus car si le nombre d’images est suffisant (les tissus d’'une méme classe
ont été acquis avec des géométries différentes), on pourra alors capturer cette va-
riabilité au prix d’avoir des matrices de covariance plus grandes que dans le cas ou
I'on aurait été capable de supprimer cet effet. En ce qui concerne l'orientation, nous
verrons au travers de ce chapitre que son influence est faible devant la variabilité

intra-individus.
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Au cours de ce chapitre, apres une premiere partie décrivant le cadre dans le-
quel les mesures ex-vivo ont été faites, une seconde partie étudiera 'influence de
l'orientation des tissus sur la réponse polarimétrique. Enfin, pour se placer dans la
continuité des travaux présents dans la littérature, une différenciation tissus sains-
cancers par une approche visuelle sera présentée en se basant sur des parametres
physiques. On montrera tout au long de cette partie toute la difficulté de générali-

sation des constats faits sur une image pour analyser une nouvelle image.

3.1 Environnement de travail et description des

manipulations

Nous nous sommes appuyés sur les connaissances et le savoir faire de 1’équipe
de Dominique Bagnard, de I'unité INSERM-U1109. Son équipe développe des mo-
deles de croissance de tumeurs. Leur thématique de recherche est axée sur la com-
préhension du role de la matrice extra-cellulaire dans la progression tumorale en
vue de I’élaboration de futurs traitements thérapeutiques.

Dans le cadre de cette campagne, nous avons eu a disposition des souris de type
"nude". Certaines de ces souris se sont vues injecter en sous cutanée l’'un des trois
types de cancer de I’étude a savoir le cancer du sein (MDA-MB231), le cancer du
cerveau (U118MG) et le cancer de la peau (mélanome B16); d’autres ont été gardées
saines afin de prélever des échantillons de tissus sains. Le protocole expérimental
concernant la croissance des tumeurs est joint en annexe D.

Les tumeurs et les tissus étaient prélevés et imagés le plus rapidement possible
aux 5 longueurs d’onde du systeme, en essayant de placer les pieces de fagon a
limiter les "brillances" dues au fait que les tissus étaient humides. Les pieces étaient
ensuite fixées afin de pratiquer une histologie des tissus pour contrdler la présence
des tumeurs le cas échéant et garantir que les tissus sains I’étaient bien. Les images
acquises, une fois filtrées par un algorithme adaptée a I'imagerie de Mueller, étaient
exploitées au sein d’une chaine de traitement. Pour chaque acquisition la matrice de
Mueller était estimée, puis des parametres physiques étaient calculés en utilisant la

décomposition de Lu et Chipman [16] (annexe A.2).

Tissus sains | Tissus cancéreux

Images - orientation des tissus 17 3

Images - différentiation sains/cancers 24 13

Tableau 3.1 — Nombre d’images dans la base.

La base d’images construite se veut représentative de la variabilité des tissus.

Cependant, cette variabilité ne doit pas étre entachée par les conditions de mani-
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pulation. En effet il est par exemple possible que la réponse polarimétrique d’un
tissu dépende de son orientation. Afin de lever cette ambiguité, certaines images
ont été acquises pour étudier l'influence de l'orientation du tissu sur la réponse
polarimétrique.

Le tableau 3.1 fait un état des lieux de la base d’images. Il indique le nombre
d’images pour les différentes applications (étude de I'influence de 'orientation des
tissus, différenciation sain/cancer) en fonction de la classe des tissus : sain ou can-
cer. Une image correspond a une acquisition aux 5 longueurs d’onde du systeme
POLARIS.

3.2 Influence de 'orientation des tissus

Bancelin [44] a montré qu’il est possible de déterminer l'orientation des fibres
de collagene par une mesure de Mueller a I’échelle microscopique. Le collagéne
est un constituant essentiel des tissus biologiques. Il a la particularité, de par sa
structure et sa conformation dans l'espace, d’étre le principal diffuseur des tissus
et d’avoir un comportement anisotrope (biréfringent) dans son interaction avec les
ondes optiques. L'arrangement unidirectionnel des faisceaux de fibres de collagene
de type I confere au tissu des propriétés de retard et d’anisotropie. Ces propriétés

sont d’autant plus prononcées que l'arrangement des fibres est paralléele.

(a) 0° (b) 90° (c) 180° (d) 240°

() 0° (f) 45° (g) 90°

Ficure 3.1 — Exemple d’une piece de graisse (en haut) et de muscle (en bas) pour
différentes orientations a 500 nm.

Si l'on se place dans le contexte de cette these, deux pieces de tissus de méme

type mais orientées différemment doivent appartenir a la méme classe. Nous nous
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intéressons a étudier l'influence de la rotation d’une piece a I’échelle macrosco-
pique sur la réponse polarimétrique. Nous avons acquis des images de tissus sains
(muscle et graisse) en faisant varier leur orientation. Les conditions de prise de vue
et les réglages du systeme POLARIS sont restés sensiblement les mémes entre les
différentes acquisitions pour une méme piece.

La figure 3.1 présente un tissu de graisse et de muscle sous différentes orienta-
tions, a savoir 0°, 90°, 180° et 240° pour la graisse; et 0°, 45° et 90° pour le muscle,
a la longueur d’onde de 500 nm. Afin d’étudier simplement I'influence de l'orien-
tation d’un tissu, la matrice de Mueller est calculée sur ’ensemble de la piece en
veillant a ne pas prendre en compte les saturations et le fond, ses éléments sont
normalisés par le premier élément en haut a gauche mg. Ensuite, un histogramme
pour chaque élément est tracé pour les différentes orientations (0° en bleu,90° en
rouge, 180° en vert et 240° en violet pour la graisse par exemple) : I'histogramme
de I’élément m3, est présenté figure 3.2 pour le muscle et la graisse.
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Ficure 3.2 — Histogrammes de 1’élément mj3,de la matrice de Mueller pour diffé-
rentes orientations d’une piece de graisse et de muscle a 550 nm.

On peut noter qu’il existe une grande variabilité intra-tissu, I'élément m3, va-
rie entre —1 et 0.8 pour le muscle et entre —0.8 et 0 pour la graisse. L'orientation
des tissus ne semble pas avoir d’effet significatif sur la réponse (histogramme 3.2)
ou tout du moins, son effet est négligeable devant la variabilité intra-tissus. On
obtient les mémes conclusion en regardant directement les images des différentes
composantes de la matrice de Mueller aux différentes orientations (figure 3.3 pour

I’élément m33).
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(c) 90°

FiGURE 3.3 — Elément m3; du muscle pour les différentes orientations a 600 nm.

Pour conclure, la variabilité de la réponse au sein d’'une méme piéce peut donc
parfois étre assez importante. De plus, 'orientation a une influence faible a I’échelle

macroscopique devant cette variabilité.

3.3 Différenciation tissus sains-cancers par approche

visuelle

3.3.0.1 Tissus sains

I Graisse

(d) ©r - 700nm (e) Rec - 700 nm

FiGure 3.4 — Tissus sains - (a) Image moyenne, et deux parameétres physiques a deux
longueurs d’onde : l'orientation de I’axe rapide du retardeur a 550 nm (b) et 700 nm
(d); et la retardance circulaire a 550 nm (c) et 700 nm (e).

53



3. Mesures ex-vivo de tissus biologiques

La premiere série d’images présentée figure 3.4 concerne des tissus sains. La
sceéne est constituée de deux zones, I'une de muscle et 'autre de graisse, identi-
fiables sur I'image de transmittance moyenne (figure 3.4(a)). Deux parameétres, ex-
traits a partir de la décomposition de Lu et Chipman [16], sont présentés : l'orienta-
tion de 'axe rapide du retardeur (figure 3.4(b) a 550 nm et figure 3.4(d) a 700 nm)
et la retardance circulaire (figure 3.4(c) a 550 nm et figure 3.4(e) a 700 nm).

Ces deux parametres ont été choisis en se basant uniquement sur une appré-
ciation visuelle car ils permettent de distinguer les deux types de tissus. En effet,
a 550nm, l'orientation de l’axe rapide du retardeur évolue autour de 0° pour la
graisse alors qu’elle varie entre 45° et 50° pour le muscle (figure 3.4(b)). De méme
la retardance circulaire a 700nm de la graisse évolue entre 50° et 60° alors que
le muscle possede une retardance circulaire dont les valeurs sont plus hétérogenes
mais centrées autour de —100° (figure 3.4(e)). Ces deux parameétres permettent donc
de distinguer la graisse du muscle au sein d’une image.

On peut ensuite constater que les parametres physiques varient en fonction de
la longueur d’onde. Par exemple, l'orientation de l’axe rapide de la graisse varie
autour de 0° a 550nm (figure 3.4(b)) alors qu’elle varie autour de 95° a 700 nm
(figure 3.4(d)). Il en est de méme avec la retardance circulaire ou les valeurs liées
a la graisse sont autour de 10° a 550 nm (figure 3.4(c)) alors qu’elles sont voisines
de 60° a 700nm (figure 3.4(e)). Par conséquent, la discrimination des tissus peut
varier en fonction de la longueur d’onde. Par exemple, la retardance circulaire
semble plus discriminante a 700nm qu’a 550 nm pour distinguer les deux types
de tissus. En effet, ’écart absolu moyen entre la graisse et le muscle est de 160° a
700 nm alors qu’il n'est que de 20° a 550 nm. Finalement, on peut noter qu’il existe
une bonne adéquation entre les segmentations que 'on pourrait obtenir en utili-
sant les deux parametres (aux longueurs d’onde ou ces parameétres sont discrimi-
nants). Ainsi une segmentation basée sur l'orientation de 'axe rapide du retardeur
(@ 550nm et 700 nm) et basée sur la retardance circulaire a 700 nm seraient quasi-
identiques. Les deux parameétres portent donc des informations similaires (a des

longueurs d’onde différentes). Ce ne sera pas toujours le cas par la suite.

3.3.0.2 Cancer du sein

La seconde série concerne la distinction entre le cancer du sein et les tissus sains.
La piece de tissu montrée figure 3.5(e) contient une zone tumorale, non visible
a l'ceil nue mais confirmée par l'analyse histologique. Une comparaison est faite
avec un tissu sain de référence constitué d'une partie de graisse (a gauche) et de
muscle (a droite) (figure 3.5(a)). Différents parameétres physiques sont présentés : la
retardance linéaire (figure 3.5), la retardance circulaire (figure 3.6) et 'orientation

de I'axe rapide du retardeur(figure 3.7).
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(a) T- 600 nm (b) R - 550nm

(e) T-600nm (f) Rp - 550 nm (g) Rp - 600nm (h) Ry - 700 nm

FiGure 3.5 — Cancer du sein vs. Tissu sain - Retardance linéaire.

150
100
50

0
-50
-100
-150

(a) T- 600nm (b) Rc - 550nm (¢) Rc - 600nm

(e) IT-600nm (f) Rc - 550nm (g) Rc - 600nm (h) Rc - 700 nm

FiGure 3.6 — Cancer du sein vs. Tissu sain - Retardance circulaire.
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(a) I- 600nm

(c) Or - 600nm

150

100

0

(e) I-600nm (f) ©®r - 550nm (g) ©g - 600nm (h) ©r - 700 nm

Ficure 3.7 — Cancer du sein vs. Tissu sain - Orientation de 1’axe rapide du retardeur.

Ces parametres ont également été choisis en se basant sur une appréciation vi-

suelle et sont visibles aux différentes longueurs d’'onde 550 nm, 600 nm et 700 nm.

La détection de la tumeur est possible a différentes longueurs d’onde et pour
plusieurs parametres. Elle est clairement identifiable si I'on observe le parametre
de retardance linéaire a 550 nm (figure 3.5(f)), l'orientation de l’axe rapide du re-
tardeur a 600 nm (figure 3.7(g)) et la retardance circulaire a 700 nm (figure 3.6(h)).

I1 est possible de distinguer la zone saine de la zone tumorale, mais en fonction du
parametre choisi, il n’est pas possible de discerner la graisse du muscle. Il faut par-
fois ajouter un second parametre afin de parvenir a classifier la zone saine en graisse
et muscle. La retardance linéaire permet par exemple de distinguer la zone tumo-
rale de la zone saine (figure 3.5(f)) a 550 nm. Cependant, en exploitant ce parametre
il n’est pas possible de distinguer la graisse du muscle (figure 3.5(b)). L'utilisation
de l'orientation de l’axe rapide du retardeur (figure 3.7(b)), comme vu précédem-
ment, permet alors de résoudre ce probléme pour la longueur d’onde de 550 nm.

Comme précédemment, un choix correct de la longueur d’'onde permet une discri-
mination plus efficace. Par exemple, la retardance circulaire a 550 nm n’est pas tres
informative alors qu’elle I’est 2 600 nm (figure 3.5(c)) et 700 nm (figure 3.5(d)). A ces
deux longueurs d’onde, la zone saine a des valeurs homogenes autour de —90° alors
que le cancer a des valeurs tres diverses entre environ 0° et 150°. Contrairement a
ce que l'on avait pu observer section 3.3.0.1 ou différents parametres a différentes

longueurs d’onde apportaient des informations similaires, la zone tumorale change
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de forme et de taille en fonction de la longueur d’onde et du parametre physique.
Tout d’abord, la zone tumorale apparait plus petite a 550 nm (figure 3.7(f)) qu’a
600nm (figure 3.7(g)) ou 700 nm (figure 3.7(h)) en observant l'orientation de l'axe
rapide du retardeur. Ensuite, en ce qui concerne le choix des parametres, les régions
tumorales détectées avec l'orientation de I’axe rapide et la retardance circulaire ne
coincident pas exactement. Finalement, il est clair que lorsque 'on regarde unique-
ment les pieces de cancer, le cancer est facilement détectable a premiere vue, mais
si l'on regarde des pieces saines, il apparait des petites zones qui ont des réponses
similaires au cancer (figure 3.7(c) ou I'on constate que certaines zones de muscle ont
la méme réponse que celle du cancer). C’est souvent le cas autour des saturations.
Une attention particuliere a été portée afin de ne pas prendre en compte les zones

proches des saturations pour construire la base d’apprentissage (chapitre 4).

3.3.0.3 Cancer du cerveau

La derniere série d’images concerne un cas de cancer du cerveau, ou la tumeur
n'est pas directement visible sur la piece montrée en figure 3.8(e). Une analyse his-
tologique confirme également la présence de la tumeur au sein de cette piece. Les
retardances linéaire et circulaire sont présentées aux différentes longueurs respec-

tivement figures 3.8 et 3.9.

(a) T- 600nm (b) Rp - 550nm

(e) I-600nm (f) Ry - 550nm (g) Rr - 600nm (h) Ry - 700 nm

Ficure 3.8 — Cancer du cerveau vs. Tissu sain - Retardance linéaire.

Lors de l’analyse du cancer du sein, l'orientation de 'axe rapide a été présen-
tée. Dans le cas du cancer du cerveau, ce parametre est également informatif pour
discriminer la zone tumorale de la zone saine, cependant il offre un moins bon

contraste que les retardances linéaire et circulaire. C’est pourquoi il n’est pas mon-
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tré ici.

(e) T-600nm (f) Rc - 550nm (g) Rc - 600nm (h) Rc - 700 nm

F1GURE 3.9 — Cancer du cerveau vs. Tissu sain - Retardance circulaire.

Quelque soit la longueur d’onde, les parametres choisis permettent de mettre
en évidence une zone dont la réponse est différente d’une zone saine. Par exemple,
la retardance linéaire prend des valeurs entre 30° et 100° a 550 nm (figure 3.8(f))
alors que les zones saines prennent des valeurs autour de 160°-180° (figure 3.8(b)).
La retardance circulaire est également informative a cette longueur d’onde ou la
zone tumorale prend des valeurs autour de —150° alors que la zone saine prend
des valeur proches de 0°. La présence de nombreux vaisseaux sanguins au niveau
de la zone détectée, visibles sur I'image de transmittance moyenne (figure 3.8(e)),
conforte 'idée de la présence de la tumeur dans cette zone. Comme précédem-
ment, les tissus ont une réponse polarimétrique qui varie en fonction de la longueur
d’onde et la zone tumorale change de forme et de taille en fonction de la longueur

d’onde choisie et dans une moindre mesure du parameétre.

3.3.0.4 Cancer de la peau

Cette partie traite du cas du cancer de la peau pour les longueurs d’onde de
550nm, 600 nm et 700 nm. L’analyse se porte sur deux parametres, la dépolarisa-
tion (figure 3.10) et l'orientation de l’axe rapide du retardeur (figure 3.11) car ce
sont dans ce cas les parametres offrant le meilleur contraste pour distinguer la tu-
meur de la zone saine (graisse et muscle). La tumeur est visible (figure 3.10(e)) grace
aux pigments de mélanine présents en grande quantité (zone noire sur I'image). Il

y a également en haut a gauche un morceau de graisse.

La dépolarisation présente un intérét dans la différenciation tissu sain/ tissu pa-
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(a) IT-600nm

(e) I-600nm (f) A-550nm (g) A-600nm (h) A-700nm

FIGURE 3.10 — Cancer de la peau vs. Tissu sain - Dépolarisation.

thogene pour le cancer de la peau, mais ce parametre n'est pas treés discriminant
pour les deux autres cancers précédemment étudiés. De la méme facon, les retar-
dances linéaire et circulaire, qui étaient des parameétres discriminants pour les deux
types de cancer précédents, ne permettent pas de mettre en évidence le cancer de

la peau avec un contraste saisissant.

Si l'on avait noté pour les deux types de cancer précédents que I'information por-
tée aux différentes longueurs d’onde pouvait varier, c’est encore plus flagrant pour
le cancer de la peau. Par exemple, la tumeur est difficilement identifiable si 1’'on
observe l'orientation de l'axe rapide du retardeur a 700 nm (figure 3.11(h)) alors
qu’elle est clairement localisable aux autres longueurs d’onde : I'orientation de 1’axe
rapide du retardeur au niveau de la zone tumorale vaut environ 90° a 550 nm (fi-
gure 3.11(f)) alors qu’elle évolue autour de 0° pour la graisse et autour de 60° pour
le muscle (figure 3.11(b)); et 90° a 600 nm(figure 3.11(g)) alors que les valeurs pour
la graisse sont autour de 0° et autour de 160° pour le muscle (figure 3.11(c)). Le pa-
rametre de dépolarisation en revanche fonctionne pour toutes les longueurs d’onde
observées (figure 3.10(f), 3.10(g), 3.10(h)). De plus, la zone tumorale détectée voit sa
forme varier en fonction de la longueur d’onde si 'on observe l'orientation de l'axe
rapide du retardeur a 550 nm (figure 3.11(f)) et 700 nm (figure 3.11(h)). Comme
précédemment, elle est plus petite pour les faibles longueurs d’onde. Par ailleurs,
pour une longueur d’onde donnée, la zone tumorale a une taille différente en fonc-
tion du parametre observé : la dépolarisation a 550 nm montre une tumeur de taille

plus importante que l'orientation de ’axe rapide.
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(a) I- 600nm

(e) T- 600nm (f) ®r - 550nm (g) ©r - 600nm (h) ©g - 700 nm

Ficure 3.11 — Cancer de la peau vs. Tissu sain - Orientation de l'axe rapide du
retardeur.

En conclusion, les deux paramétres analysés conjointement permettent de dis-
tinguer a toutes les longueurs d’onde le cancer, la graisse et le muscle. En effet,
l'orientation de l’axe rapide du retardeur est suffisante a 550 nm et 600 nm pour
distinguer les trois classes. En revanche, il est nécessaire de prendre en compte la

dépolarisation pour arriver a identifier convenablement les 3 zones a 700 nm.

Nous avons utilisé une méthode de classification (chapitre 4) en se basant sur la
dépolarisation et l'orientation de I'axe rapide du retardeur; les taux de mauvaise
classification obtenus ne sont pas trés bons. Le tableau 3.2 montre le taux d’erreur
de classification sur la base de test (définie au chapitre suivant) aux différentes lon-
gueurs d’onde. Ces résultats décevants peuvent s’expliquer par le fait que la déli-
mitation de la zone tumorale d’un parametre a 'autre varie. C’est particulierement
visible si I'on se place a 550 nm ou l'orientation de I’axe rapide conduit a délimiter

une zone beaucoup plus petite que si l'on observe la dépolarisation.

De plus, le choix des parametres s’est effectué avec un critere visuel sur quelques
images, or nous avons montré qu’il y a une grande variabilité au sein des tissus, sur-
tout dans le muscle. Une variabilité importante doit exister également dans la classe
cancer étant donné son hétérogénéité (un tumeur est une organisation anarchique
de cellules alimentée par de multiples vaisseaux sanguins). Le choix des parameétres

n’est donc peut étre pas optimal.

Il apparait donc qu’identifier visuellement des zones suspectes est relativement

aisé mais il est difficile de généraliser les résultats aux autres images.
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550nm | 600nm | 700nm
AetOp | 32.70% | 11.68 % | 9.18 %

Tableau 3.2 — Taux d’erreur de classification aux différentes longueurs d’onde en
exploitant la dépolarisation et l'orientation de I’axe rapide du retardeur.

3.4 Conclusion

L'exploitation des parametres physiques permet d’identifier des zones suspectes
au sein des tissus comme de nombreuses autres études 'ont démontrées [20, 21, 22,
23]. Les conclusions sur la localisation et I’étendue d’une région peuvent varier en
fonction de la longueur d’onde et du parametre choisi. Par conséquent, déterminer
visuellement les paramétres pertinents est délicat. A cela s’ajoutent également un
nombre important d’images et une variabilité importante des classes. C’est pour-
quoi nous proposons de mettre en place par la suite une méthode automatique
pour déterminer les parametres pertinents.
Comme les réponses polarimétriques varient en fonction de la longueur d’onde et
comme ces variations sont difficilement interprétables, nous avons décidé de faire
une analyse longueur d’onde par longueur d’onde. Un travail de fusion des résultats
obtenus aux différentes longueurs d’'onde devra étre fait par la suite pour exploiter

pleinement la richesse spectrale.
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Les mesures faites avec I'instrument POLARIS permettent d’obtenir en intégra-
lité la matrice de Mueller en chaque pixel de I'image. Il est ainsi possible d’associer
a un pixel de I'image pas moins de 25 parametres : les 15 éléments de la matrice
de Mueller (les matrices étant normalisées par le premier élément, celui-ci n’est
pas pris en compte), et 10 parametres physiques. L'objectif est ici de déterminer
parmi tous ces parameétres lesquels permettent de discriminer au mieux le tissu
sain d’un tissu pathogene. Effectuer manuellement la recherche d’'une combinaison
satisfaisante de parametres n'est pas réalisable a la vue du chapitre précédent. On
rappelle qu'une tentative par une approche visuelle ou l'on observe les différents

parametres et ou l'on tente de choisir a I’ceil ceux qui semblent pertinents conduit a
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des résultats de classification décevants (cf. section3.3). C’est pourquoi nous allons
proposer ici une stratégie pour déterminer les parameétres les plus pertinents ainsi
qu’une méthode de classification. La difficulté a laquelle nous sommes confrontés
est que nous ne disposons pas de vérité terrain : 'annotation des régions de graisse,
de muscle et de cancer pour chaque image. Comme nous avons pu observer dans
le chapitre précédent, la vérité terrain dépend également de la longueur d’onde.
Ainsi méme avec ’histologie, il n’est pas évident de définir le contour des tumeurs.
De plus, il est difficile d’effectuer le recalage entre les images polarimétriques et les

images histologiques.

La premiere partie expliquera comment la vérité terrain a été construite. La se-
conde partie présentera la méthode d’apprentissage retenue : les foréts aléatoires.
Apres un bref apercu de ce que sont les foréts aléatoires et les outils qui lui sont
rattachés, la méthode que nous avons développée sera présentée. Une derniere par-
tie tentera de montrer les performances atteintes et des exemples d’utilisation du

classifieur.

4.1 Préparation des données pour 'apprentissage -

construction de la vérité terrain

La construction de la vérité terrain est une étape qui doit étre menée avec le
plus grand soin car c’est sur cette vérité terrain que repose ensuite I’exploitation de
la base d’images par les foréts aléatoires. Une vérité terrain est construite indépen-
damment pour chaque longueur d’onde en utilisant trois étiquettes : une étiquette
Graisse (G), une étiquette Muscle (M), et une étiquette Cancer (C). L'étiquette (C)
correspond au cancer de la peau qui est le seul pris en compte dans cette partie.

Ce travail d’étiquetage est assez fastidieux et a nécessité de nombreuses étapes
synthétisées sur le schéma figure 4.1.

4.1.1 Préparation de la base d’images

Nous avons noté au chapitre précédent que les zones proches des saturations
avaient une réponse polarimétrique tres différente du tissu environnant. C’est pour-
quoi nous avons sélectionné manuellement pour chaque image de la base d’appren-
tissage des zones qui se situent loin des saturations. De méme, nous n’avons pas
sélectionné de zones contenant des frontieres de type graisse-muscle pour éviter le
probléme des pixels mixtes. Les autres types de frontiere, a savoir graisse-cancer
et muscle-cancer ne peuvent pas étre enlevés car on ne connait pas la délimitation

précise de la tumeur.
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Préparation de
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‘ classe Graisse (G) ‘ ‘ classe Muscle (M) ‘

Figure 4.1 — Schéma de principe pour l'identification des classes de la base. Les
notations en italique représentent les outils ou les informations qui ont été utilisés
pour passer d'une étape a la suivante.

4.1.2 Identification des différentes classes - élaboration de la vérité

terrain

L'identification des différentes classes passe par l’exploitation de l'algorithme
du chapitre 2. Nous avons construit un unique vecteur d’observations a partir des
différentes zones issues des images de tissus sains (9 tissus sains avec autant de
graisse que de muscle) et de cancer (6 images de cancer de la peau). L'algorithme
EM est lancé en fixant volontairement un nombre élevé de classes, typiquement K =
20. Une étiquette est estimée pour chaque observation en lui attribuant I’étiquette
la plus vraisemblable (pour chaque valeur de K, de K =1 a K = 20 valeurs). On
sélectionne ensuite a posteriori le nombre de classes. Pour cela, on choisit la valeur
de K pour laquelle il existe une classe qui n'est quasiment présente que dans les
tissus pathogenes. Le tableau 4.1 présente par exemple pour la longueur d’onde
de 550 nm le pourcentage de présence de chaque classe dans les différentes images
pour K = 8. Si l'on observe la classe 5, elle est majoritairement présente dans les
piéces de cancer alors qu’elle est tres peu représentée dans les tissus sains (elle n’est
présente dans aucune piece de tissus sains sauf pour la piece TS 4 ou elle représente
0.5% des pixels sélectionnés). Par conséquent, les pixels des images de cancer qui
appartiennent a la classe 5 ont été étiquetés cancer (C). Les pixels présents dans
les tissus sains et appartenant a la classe 5 ne sont pas étiquetés et sont retirés des
observations afin d’éviter tout probleme car l'on sait avec certitude que les tissus

sains le sont.
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Classe 1 2 3 4 5 6 7 8
TS 1 20.2% 7.1% 19.1% | 7.6% 0% 29.8% | 2.2% 13.9%
TS2 | 15.4% 15.7% 1.9% | 5.5% 0% | 51.4% | 0.9% 9.1%
TS 3 2.2% 30.0% 21.5% | 12.6% 0% 14.5% | 2.0% 17.0%
TS 4 3.2% 23.0% 0% 25.1% | 0.5% | 30.6% | 5.7% 11.9%
TS5 | 33.3% 11.1% 0% 10.9% | 0% | 40.1% | 2.7% 1.8%
TS 6 3.0% 17.7% 32.8% | 16.9% 0% 2.4% 3.1% 24.1%
TS7 | 0.9% 42.6% 0% 18.3% | 0% | 33.5% | 3.5% 1.3%
TS 8 1.5% 79.5% 0% 0.8% 0% 17.5% | 0.6% 0.1%
TS 9 0.8% 11.6% 0.3% | 43.0% 0% 19.9% | 13.1% 11.3%
CP1 1.9% 2.7% 0% 11.7% | 44.7% | 18.2% | 20.7% | 2.3e-02%
CP2 | 27.7% 0% 0% 0% | 48.7% | 0.3% | 23.3% 0%
CP 3 6.9% 3.0% 3.6% | 17.2% | 16.2% | 9.7% | 35.2% 8.2%
CP 4 0.4% 26.5% 0.6% | 19.5% | 40.5% | 1.0% 7.2% 4.3%
CP5 5.2% 1.6% 0% 21% | 70.8% | 4.3% | 15.9% 0.1%
CP6 | 59% | 2.4e-03% | 0% 1.5% | 43.5% | 0.2% | 48.9% 0%

TS : Tissu Sain, CP : Cancer de la Peau.

Tableau 4.1 — Pourcentage de présence de chaque classe dans les différentes images
pour 8 classes a 550 nm.

Les autres classes construites par l’algorithme sont également étiquetées. Elles
correspondent parfois a de la graisse, a du muscle et parfois a la composition des
deux. Nous parlerons dans ce cas la de classe mixte. Il est souvent assez facile de
distinguer visuellement la graisse du muscle. Ainsi, on peut attribuer une étiquette
a chaque classe obtenue avec l'algorithme EM. Une classe k sera étiqueté (G) ou (M)
si la majorité des pixels de cette classe sont spatialement situés dans une zone de
graisse ou de muscle. Pour chacune de ces classes, il reste un certain nombre de
pixels résiduels (ne dépassant pas 1%) dont I’étiquetage et la localisation spatiale
ne correspondent pas. Par exemple il arrive que des pixels ayant une étiquette (G)
soient situés dans une zone de muscle. Ces pixels ne sont pas pris en compte et
retirés de la base d’apprentissage. Il en est de méme pour les pixels étiquetés (M)
mais spatialement situés sur de la graisse.

Pour les classes mixtes qui possedent a la fois des pixels de graisse et de muscle,

la procédure suivante est utilisée :

m Pour chaque image possédant des pixels d’une classe mixte, on décompose

cette ensemble de pixels en régions connexes.

m Pour chaque région connexe, on essaie de lui attribuer a la main I'une des

deux étiquettes (G) ou (M) en se basant sur 2 criteres :
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O l'aspect visuel du tissu,

O la similitude de la matrice de Mueller avec les réponses observées pour

la graisse et le muscle.

4.1.3 Résultats et discussions

La figure 4.2(a) est un exemple de carte obtenue avec l'algorithme du chapitre 2.
Cette image correspond a la piece TS 6 du tableau 4.1. On observe que principale-
ment deux classes ont été construites pour la graisse (classes 3 et 8), alors que le
muscle est constitué d’un nombre plus important de classes (classes 2, 4 et 7). Le
classe 6 est une classe mixte. Pour I'image de la piece TS6, quelques pixels de cette
classe sont situés sur une zone de graisse alors que la plupart des autres pixels sont
situés au niveau du muscle.

Le nombre de classes pour le muscle est plus important que pour la graisse
(deux fois plus important environ), et ceci quelque soit la longueur d’onde d’ob-
servation car le muscle présente une plus grande variabilité que la graisse (cf cha-
pitre 3). En effet, Il est constitué de plusieurs éléments (fibres, tendons,etc) alors
que la graisse est plus simple d’un point de vue structurel et beaucoup plus homo-

gene.

L1

(a) Carte de segmentation ob- (b) Carte fusionnée étiquetée (G (c) Carte étiqueté (C)
tenue a l'issue de 'EM et (M)

Ficure 4.2 — Exemples de cartes de segmentation obtenue avec l’algorithme EM a
550nm. La carte (a) est la donnée brute avec les 8 différentes classes. Une fusion
des classes est effectuée pour la graisse et le muscle permettant de générer la carte
étiquetée (G) et (M) (b). L'image (c) est une carte de segmentation d’un cas de cancer
étiqueté (C) ou seul le cancer est sélectionné. La graisse et le muscle de cette image
ne sont pas pris en compte.

La vérité terrain varie trés peu en fonction de la longueur d’onde pour la graisse
et le muscle. La figure 4.3 montre par exemple I’évolution de la vérité terrain d’une
zone de graisse et de muscle sur une méme piece de tissu.

Pour rappel, les zones sont détourées a la main aux différentes longueurs d’onde

(car lalocalisation des saturations n’est pas identiques suivant les longueurs d’onde).
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(b) 600 nm (c) 700 nm

FiGure 4.3 — Exemple de carte étiquetée (G) et (M) aux différentes longueurs d’onde.

Larépartition des pixels de la vérité terrain en fonction des combinaisons spectrales

possibles est présenté figure 4.4.

1.2
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FIGure 4.4 — Répartition des pixels de la vérité terrain en fonction des combinaisons
spectrales possibles. Seules les combinaisons observées sont présentées. Un zoom
de la partie centrale encadré en rouge (graphe de gauche) est présentée a droite.

Pour chaque longueur d’onde un pixel peut obtenir trois étiquettes (G, M ou
C), soit 27 combinaisons possibles, cependant seules les combinaisons observées
sont présentées. Comme l'on pouvait s’y attendre, ce sont principalement les com-
binaisons [G G G] et [M M M] qui sont largement majoritaires pour la graisse et
le muscle. Ce résultat est cependant biaisé et ne peut étre considéré comme une
conclusion définitive. En effet, lors de 'acquisition, les tissus ont été choisis et dé-
coupés de maniere a ce que les zones de muscle et de graisse soient bien séparées.
Si on observe en minorité d’autres types de combinaisons,comme [G G M], [G M M]
et [M G M], cela est sirement di au fait que des régions (tridimensionnelles) soient
composées a la fois de graisse et de muscle comme par exemple une couche lipi-

dique qui peut étre présente a la surface du muscle. Dans ces conditions, on com-
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prend que les images aux différentes longueurs d’onde conduisent a des conclusions
différentes puisque la zone d’intégration spatiale varie en fonction de la longueur
d’onde.

Par construction de la vérité terrain, il est normal d’observer 1'étiquette [C C C]
et I'absence des combinaisons mélangeant cancer et tissus sains. Cependant, cela
n’a pas une "vraie" signification physique.

L'information spectrale est plus intéressante pour le cancer. La vérité terrain,
construite a partir de I’algorithme EM, montre des différences de forme et de taille
significative en fonction de la longueur d’onde. Le tableau 4.2 montre la taille des
différentes zones de cancer des images constituant la vérité terrain aux différentes
longueurs d’onde. La variation de la taille est différente en fonction de la piece
étudiée. Pour les quatre premiéres pieces (CP 1 a CP 4), la taille de la tumeur est
croissante si 'on augmente la longueur d’onde, alors que ce n’est plus le cas pour
les cas CP 5a CP 6.

Piece CP1 CcpP2 CP 3 CP 4 CP5 CPo
550nm | 574500 | 1586700 | 5066100 | 17211800 | 27 104 000 | 4 048 300
600nm | 7229600 | 2316200 | 6619000 | 17673100 | 20574100 | 5762 000
700nm | 8226400 | 2976100 | 7699700 | 19405800 | 18 369300 | 5245100

Tableau 4.2 — Taille des zones de cancer dans les différentes images de cancer de la
vérité terrain en fonction de la longueur d’onde.

(b) 600 nm

(a) 550 nm (c) 700 nm

FiGure 4.5 — Exemple de carte étiquetée (C) aux différentes longueurs d’onde.

La figure 4.5 est un exemple de tumeur de la peau sur laquelle est visible la vé-
rité terrain aux différentes longueurs d’onde. La différence de taille et de forme peut
s’expliquer par deux phénomenes. Tout d’abord, le pouvoir de discrimination peut
varier en fonction de la longueur d’onde puisque les tissus ont une réponse polari-
métrique dépendant de la longueur d’onde. Ensuite, I'interaction lumiere-matiére

est un processus de diffusion, or en fonction de la longueur d’onde, le volume élé-
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mentaire de diffusion ne sera pas le méme. Ainsi en fonction de la géométrie 3D
de la tumeur et de son environnement (la tumeur va croitre dans un certain envi-
ronnement constitué de graisse, muscle, etc), nous allons intégrer plus ou moins de
cancer. Dans le cas du muscle et de la graisse, ce phénomeéne est moins observable
car les tissus dans notre cas ont été découpés de maniére a n’avoir que de la graisse

ou du muscle.

4.2 Approche proposée par apprentissage : les foréts

aléatoires

Une méthode appelée CART (Classification And Regression Tree) a été inven-
tée par Breiman et Friedman [45] et s’est montrée particulierement efficace pour
traiter des problemes de régression et de classification en grande dimensions. Elle
repose sur la construction d’arbres de décision (dont une définition sera donnée par
la suite) et est aujourd’hui largement utilisée notamment dans le domaine médical.
Les arbres de décision ont d’indéniables atouts : une grande facilité d’utilisation et
de compréhension, des réglages relativement simples, des calculs rapides et la pos-
sibilité de déterminer I'importance des variables. Ils présentent en revanche une
instabilité bien connue aux données, en raison de leur structure hiérarchique et de
possibles effets de seuil. Ils peuvent étre sensibles a des changements mineurs dans
les données, surtout s’ils affectent une variable situé en haut de l’arbre. Ils peuvent
étre aussi sujets au sur-apprentissage si les effectifs de certaines feuilles sont in-
suffisants. En agrégeant des arbres de décision [46, 47], les foréts aléatoires offrent
un remede a ces deux inconvénients, augmentent leur robustesse et permettent de

conserver tous les avantages des arbres.

4.2.1 les foréts aléatoires

Les foréts aléatoires sont composées (comme le terme "forét" I'indique) d’un
ensemble d’arbres décisionnels. Ces arbres se distinguent les uns des autres par
le sous-échantillon de données sur lequel ils sont entrainés. Ces sous-échantillons

sont tirés au hasard (d’ou le terme "aléatoire") dans le jeu de données initial.

4.2.1.1 Arbre de décision

La résolution d’un probléme par arbre de décision passe par I’exécution d’une
série de tests simples. Par exemple, pour tenter de déterminer si un patient a un
cancer, on peut lui poser diverses questions comme s’il fume ou s’il a une alimenta-
tion saine et équilibré; le médecin peut effectuer des analyses de sang, etc. Dans un

arbre de décision, cet ensemble de tests a visée diagnostique est organisé hiérarchi-
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quement suivant la structure d’un arbre binaire (chaque nceud interne a deux fils).
Chaque nceud interne représente une question alors que chaque feuille représente
une décision.

Pour tester une donnée, le test associé au nceud racine est effectué. La donnée
est envoyée a gauche ou a droite suivant le résultat associé au test du nceud. Cette
procédure est répétée récursivement jusqu’a une feuille (a laquelle est associée une
décision). A titre d’exemple, un arbre de décision permettant de déterminer si une
année est bissextile est montré figure 4.6. Rappelons qu'une année est bissextile si

elle est divisible par 4 et non par 100 ou si elle est divisible par 400.

année : 2000

{ Est-il divisible par 4 ]

$00 Ou 7

Non
bissextile

( Est-il divisible par 1007 J

Bissextile | | Est-il divisible par 4007
$o° Oy,
bislj:Xr‘zile Bissextile

Ficure 4.6 — Un arbre de décision est un arbre ou chaque nceud interne contient
une fonction de test a appliquer a la donnée entrante. Chaque feuille contient la
réponse finale. Ici, nous montrons un exemple d’arbre de décision pour déterminer
sil’année 2000 est bissextile. Les feuilles sont représentées par des rectangles alors
que les nceuds internes sont représentés par des rectangles aux bords arrondis.

Pour I'apprentissage, l'arbre de décision est construit de maniere récursive en
partant de la racine avec toutes les données d’apprentissage. Une fonction de test
associée a un nceud est généralement caractérisée par deux parametres, le premier
permettant de définir la caractéristique a laquelle le test va s’effectuer et le second
étant un seuil. Ainsi, les données pour lesquelles la caractéristique choisie est supé-
rieure au seuil vont atteindre le fils droit, le fils gauche sinon. Le choix de la carac-
téristique et du seuil sont déterminés de maniere a optimiser un critere (critére de
Gini ou le gain informationnel). Schématiquement, la fonction test doit permettre

d’obtenir, a partir des données associées au nceud deux nouvelles populations (I'une
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associée au nceud fils gauche et 'autre au nceud fils droit) qui seront mieux "clas-
sées" que la population originale. Par exemple, pour un probléme a 2 classes, un
choix optimal serait que la fonction de test dirige a gauche tous les éléments de la
classe 1 et a droite tous les éléments de la classe 2. Pour chaque nceud, avant d’es-
timer la fonction de test, il est nécessaire de vérifier si le critére d’arrét est validé.
Si tous les éléments associés a un nceud appartiennent a la méme classe (ou si le

nombre de données est faible) alors le nceud est une feuille.

4.2.1.2 Foréts aléatoires de Breiman

Une forét aléatoire [46] est un ensemble d’arbres de décision (ou chaque arbre
est différent). Breiman a montré que l'on obtenait ainsi un classifieur plus robuste
avec un meilleur pouvoir de généralisation. Deux stratégies sont utilisées pour ob-
tenir des arbres différents. Tout d’abord, pour chaque nceud la caractéristique d’in-
térét est choisie dans un sous-ensemble aléatoire de caractéristiques de taille VN
ou N est le nombre total de parameétres. Ensuite chaque arbre est construit avec des
données d’apprentissage différentes (bagging). Plus précisément, chaque ensemble
d’apprentissage associé a un arbre est un sous-ensemble de I’ensemble original (on

utilise un tirage aléatoire avec remise).

4.2.1.3 Erreur de généralisation

I1 est possible d’estimer 'erreur de généralisation en tirant parti des observa-
tions des différentes arbres laissées de coté pendant 'apprentissage. Pour chaque
donnée d; = (X;,Y;) (X; est une observation et Y; sa classe associée), un classifieur
f; est construit en agrégeant les arbres n’ayant pas utilisés d; pour l'apprentissage.
Une prédiction est alors donnée par ¥; = f;(X;). On peut dés lors facilement estimer
une erreur de généralisation : elle est dénotée erreur Out Of Bag (OOB).

L'erreur OOB estime 'erreur de classification au méme titre que la validation
croisée Leave-One-Out au sens ou cette erreur est calculée a partir des observations
qui ne sont pas utilisés pour I'estimation des Y;. L'avantage de cette méthode com-
parée aux techniques de validation croisée est qu’elle s’effectue durant le processus

de construction de la forét.

4.2.1.4 Importance des variables

Les arbres aléatoires ont une regle de décision interprétable. En effet, les va-
riables de découpe sont choisies selon leur capacité a classifier les données. De ce
fait, une variable permettant de découper les premiers nceuds a un pouvoir discri-
minant plus important qu'une variable apparaissant dans les derniéres découpes

(ou n‘apparaissant pas dans l’arbre). Les arbres fournissent donc naturellement un

72



4. Différenciation tissus sains-cancer de la peau par apprentissage

critere de sélection des variables pour la prédiction des classes. Deux stratégies
sont proposées dans la littérature. Une premiere stratégie pour mesurer I'impor-
tance d’une variable repose sur une permutation aléatoire des valeurs de cette va-
riable. Plus l'erreur de généralisation est dégradée par la permutation, plus cette
variable est importante. La seconde stratégie se base directement sur la décrois-
sance du critere (critéere de Gini, gain informationnel) que la variable apporte lors-
qu’elle est choisie pour définir une fonction test. L'importance d’une variable est
alors la somme pondérée (a chaque nceud le critére est pondéré par la probabi-
lité d’atteindre ce nceud qui est approximée par la proportion d’observations qui a

atteint le nceud) des décroissances du critere (qu’a permis la variable).

4.2.2 Notre approche : foréts aléatoires et modeles emboités
4.2.2.1 Mesure du taux de mauvaise classification 7

Un classifieur est dit performant si son erreur de généralisation est faible. Ce-
pendant dans notre cas, l'erreur de généralisation ne peut pas étre mesurée par
I'erreur OOB. En effet, comme les observations sont issues de différentes images,
plusieurs observations peuvent donc étre tres similaires car spatialement voisines
dans I'image. Le critere OOB est donc faussé car si une observation n’a pas été consi-
dérée pour 'apprentissage d’un arbre, des observations trés similaires ont pu étre
utilisées. C’est pourquoi nous avons découpé la base d’apprentissage en deux : la
moitié est utilisée pour 'apprentissage et est nommeée base d’apprentissage (BA);
l'autre moitié, nommée base de performances (BP) est utilisée pour estimer un taux

de mauvaise classification 7.

Le taux de mauvaise classification 7 est établi a partir de la matrice de confu-
sion C calculée sur la BP, ou C(7, j) est le nombre d’observations connues pour étre
de classe 7 mais prédit pour étre de classe j. Les valeurs de la diagonale de C re-
présentent le nombre de pixels correctement classés. Les éléments non-diagonaux
sont alors le nombre de pixels mal classés. La somme des éléments non diago-
naux par rapport au nombre total de pixels donne ainsi la "précision globale" de
la classification et constitue la définition de 7. En pratique, nous avons normalisé

la matrice de confusion de maniere a ce que chaque classe ait la méme importance
(Vi)Y ;C(i,j) =1).

Par la suite, nous estimons I'importance des variables. Comme l’erreur de géné-
ralisation mesurée par 'erreur OBB est biaisée dans notre cas, nous avons mesuré
I'importance des variables avec la seconde stratégie de la section 4.2.1.2 (car la pre-

miere stratégie requiert le calcul de I'erreur de généralisation par OOB).
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4.2.2.2 Description algorithmique : Modeles emboités et gloutons

L'algorithme proposé est inspiré de [48]. L'objectif est de sélectionner un sous-
ensemble de parametres permettant un taux de classification aussi bon (et parfois
meilleur) qu’en gardant tous les parametres. Le nombre de combinaisons de pa-
ramétres possibles étant de 2V (si N = 25), il nest pas envisageable de toutes les
tester.

L'algorithme peut se décomposer en trois étapes : une étape ou l'on estime 1'im-
portance des parametres, une seconde ou l'on détermine le meilleur jeu de para-
métres parmi N possibilités (la #™¢ possibilité (n compris entre 1 et N) comprend
les n parametres estimés comme étant les n plus importants). Une derniere étape
fait appel a une approche de type glouton ou l'on vient ajouter et retirer des va-
riables dans le but de déterminer le meilleur sous-ensemble possible. Un schéma

figure 4.7 montre sous forme synthétique les différentes étapes de 'approche.

Observations avec
N parametres

Importance
P d N Modéles test
es T |e— ..
paramétres emboités statistique

K<N

\ 4

test K cle 2
tes| — Gloutons .S Modele\ a
statistique +/— Q parametres

| boucle

FiGure 4.7 — Schéma-bloc de I'approche par foréts aléatoires.

Modéles emboités

N modeles emboités avec respectivement 1, puis 2 parametres ... jusqu’a N pa-
rametres sont construits. Les parametres choisis pour chaque modele sont pris par
ordre d’importance. Le premier modeéle contient ainsi le parametre le plus impor-
tant, le second modele les deux parametres les plus importants,etc. Pour chaque
modeéle, on répete 20 fois les opérations suivantes :

B apprentissage par foréts aléatoires sur la BA,

B calcul de 7 sur la BP.
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Un vecteur de dimension N x 20 est alors obtenu contenant le taux de mauvaise
classification T pour les N modeles. Soit K le nombre de parametres conduisant en
moyenne au meilleur taux de classification. On cherche alors le classifieur le plus
petit possible (en nombre de parametres) qui n'est pas statistiquement plus mau-
vais que celui de taille Ky en utilisant un t-test. A I'issue de cette procédure, on

obtient un classifieur a K < K, parametres.
Glouton - réduction du nombre de parametres

En retirant un parametre dans un ensemble de K éléments, il y a K possibilités
pour construire un ensemble de K — 1 éléments. Parmi les K classifieurs a K — 1
parametres, on sélectionne celui qui aboutit en moyenne au meilleur taux de clas-
sification. On teste ensuite si ce classifieur n’est pas statistiquement moins bon que
le classifieur a K parametres. Si la réponse est oui, alors on conserve le classifieur
a K —1 parametres et on essaie encore de réduire le nombre de parametres. Si la
réponse est non (le classifieur a K — 1 parameétres est statistiquement moins bon),

on essaie alors d’augmenter le nombre de parameétres.
Glouton - augmentation du nombre de parametres

Il existe N — K possibilités pour ajouter un parametre a un classifieur de K pa-
rametres car le paramétre ajouté est choisi parmi les parametres restants, c’est a
dire ceux parmi les N parametres initiaux qui ne sont pas dans le classifieur a K
parametres. La routine {apprentissage par foréts aléatoires sur la BA / calcul de 7
sur la BP} est de nouveau appliquée 20 fois sur chacun des N — K classifieurs. On
sélectionne le modeéle qui a conduit en moyenne au meilleur taux de classification.
S’il n'est pas statistiquement meilleur que le classifieur a K parametres, on garde le
classifieur a K parametres et la procédure est finie. Sinon, si le classifieur a K+1 pa-
rametres est statistiquement meilleur, on le garde et on essaie de réduire le nombre

de parametres (a partir de ce classifieur).

Le modele trouvé permet d’obtenir de "bons" taux de classification. Si un parametre
n‘appartient pas a ce modeéle, cela ne signifie pas pour autant que ce parametre n’est
pas discriminant. Par exemple, si deux parameétres discriminants sont corrélés, il y

a une forte probabilité que le modele final n’en comporte qu’'un seul sur les deux.
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4.3 Performances du classifieur

Au travers de cette section, nous commentons les résultats fournis par 1’algo-
rithme aux différentes longueurs d’onde. Une premier partie traite de I'importance
des parametres et du nombre de parametres estimés; une seconde partie concerne
la qualité du classifieur; enfin une derniére partie montre des exemples de carte de

segmentation obtenues sur des images non exploitées jusqu’a présent.

4.3.1 Importance des variables

L'importance des variables aux différentes longueurs d’onde est représentée fi-
gure 4.8. Il apparait que certains paramétres sont trés peu informatifs. A contrario,
des parametres comme la dépolarisation ou encore 1’élément m, sont relativement
importants.

Le classement des variables en fonction de leur importance varie en fonction
de la longueur d’onde, le tableau 4.3 présente les 3 variables les plus significatives
en fonction de la longueur d’onde. On y retrouve le parameétre mg, ou encore la
dépolarisation et l'orientation de l’axe rapide du retardeur, parameétres qui ont été

utilisés lors de la premiére approche visuelle présentée dans le chapitre 3.

550 nm e 600 nm e 700 nm

140

—_ —
H= (o)) x© o )]
o o o o o

Importance des variables

N
o

0
NIRRT AT TRN A TCA PRI IC I I IRV I (VPN ORI S WA AV NI
P SR S PR S S S P 9 RARTRRANA

FiGure 4.8 — Importance des variables aux différentes longueurs d’onde.

4.3.2 Influence de la taille du jeu de parametres

L'approche nous permet de trouver des classifieurs aux différentes longueurs
d’onde avec peu de parametres tout en ayant un taux de mauvaise classification du

méme ordre de grandeur que le taux obtenu avec 25 parametres.
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550 nm 600 nm 700 nm
Ler Orientation axe rapide Orientation axe m
retardeur Oy (°) dichroique ©; (°) 02
2nd my, Dépolarisation A Dépolarisation A
3éme Retardance R mg, Polarisance P

Tableau 4.3 — Les 3 variables les plus importantes en fonction de la longueur d’onde.

Par exemple, elle nous permet d’atteindre un taux de mauvaise classification
de 6.02% a 550 nm avec 6 parametres alors qu’initialement la valeur de 7 était de
6.24% avec 25 parameétres. La dimension de l'espace des paramétres a été prati-
quement divisée par 4 avec une variation d’un dixieme de 7. Ce constat peut étre
étendu aux autres longueurs d’onde avec 8 paramétres a 600 nm pour une valeur
de 7 de 2.81% (contre 2.85% pour 25 parameétres) et 8 parametres a 700 nm pour
une valeur de 7 de 2.07% (contre 2.50% pour 25 parameétres). Le tableau 4.4 résume
ces résultats aux différentes longueurs d’onde. La valeur de 7 est également présen-
tée pour un modele ou l'on a choisi uniquement les trois premiers parametres du

modele obtenu avec I'approche.

Modele a 25 X . Modele a 3
R Modele optimal N
parametres parametres
Longueur d’onde 7 (%) Q T (%) T (%)
550nm 6.24 6 6.02 6.26
600nm 2.85 8 2.81 4.25
700nm 2.50 8 2.07 3.58

7 : taux de mauvaise classification, Q : nombre de parameétres obtenu.

Tableau 4.4 — Syntheése des performances de I'apprentissage par arbres décisionnels
aux différentes longueurs d’onde.

La figure 4.9 présente pour les différentes longueurs d’onde I’évolution de 7
en fonction du nombre de parameétres. La correspondance entre les numéros et les
noms des parametres est faite dans les tableaux 4.5(a) et 4.5(b) . Les parametres
sont classés sur I'axe des abscisses par importance. L'importance des parametres
est estimée de nouveau a l'issue de la procédure en exploitant la BA et la BP en
utilisant le modele optimal de 6 (a 550 nm) et 8 parametres (2 600 nm et 700 nm).

Dans les trois cas, la décroissance de 7 est rapide puisqu’a partir de 2 para-
meétres il est inférieur a 8%. Lorsque 'on considére le modele a deux parametres,

T est plus faible avec notre approche qu’avec I'approche visuelle présentée au cha-
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pitre 3. Nous obtenons 6.88% a 550nm, 4.16% a 600 nm et 4.85% a 700 nm contre
respectivement 32.70%, 11.68% et 9.18% pour 'approche visuelle. L'algorithme a

trouvé une configuration plus judicieuse en exploitant toute I'information qu’offre

la base d’apprentissage.

(a) Tableau de correspondance - Mueller

Indice | Parametre || Indice | Parameétre || Indice | Parametre

1 my g 6 mj 11 ms 5

2 m 7 ms 12 m 3

3 ms g 8 mg 13 mj 3

4 my 9 m; ; 14 m 3

5 my 10 m;, 15 ms 3

(b) Tableau de correspondance - Lu et Chipman
Indice Paramétre Indice Parametre

16 Polarisance 21 Retardance linéaire (°)
17 Dichroisme 22 Retardance circulaire (°)
18 Dichroisme linéaire 23 Dépolarisation
19 Dichroisme circulaire 24 Orientation axe dichroique (°)
20 Retardance (°) 25 Orientation axe rapide retardeur (°)

Tableau 4.5 — Tableau de correspondance de Mueller et de Lu et Chipman.

Meéme si 'approche conduit a un nombre restreint de parametres, des résultats
satisfaisants sont déja accessibles en ne considérant que les trois premiers para-
metres : on atteint un taux de mauvaise classification de 6.26% pour 550 nm, 4.25%
pour 600 nm et 3.58% pour 700 nm (tableau 4.4), au dela le gain est plus faible. Le
tableau 4.6 contient les 3 parametres les plus importants a chaque longueur d’onde

suite a l'utilisation de notre approche.

550 nm 600 nm 700 nm
Orientation axe rapide Orientation axe S
1er p ,
retardeur O (°) dichroique ©; (°) Dépolarisation A
2nd m; Dépolarisation A Polarisance P
3éme Retardance R m, Retardance R

Tableau 4.6 — Les 3 variables les plus importantes en fonction de la longueur d’onde

avec notre approche.
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Parametres utilisés
(c) 700 nm

Ficure 4.9 — Pourcentage de mauvaise classification en fonction du nombre de pa-

rametres aux différentes longueurs d’onde.
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4.3.3 Mesures de la qualité du classifieur - Matrice de confusion

Un moyen simple de controler la qualité du classifieur est d’observer les ma-
trices de confusion aux différentes longueurs d’onde calculées sur les images de la

BP et présentées dans le tableau 4.7.

(a) 550nm (b) 600 nm
G) | ™M) | (C) G) | M) | (C)
Graisse | 91.02 | 8.98 0.00 Graisse | 97.68 | 2.32 0.00
Muscle | 1.78 | 97.36 | 0.86 Muscle | 1.22 | 98.55 | 0.23
Cancer | 0.00 | 0.66 | 99.34 Cancer | 0.01 0.17 | 99.82
(c) 700 nm

G) | M) | (C)

Graisse | 97.66 | 2.34 | 0.00
Muscle | 0.13 | 99.75 | 0.12
Cancer | 0.09 0.22 | 99.69

Tableau 4.7 — Matrices de confusion aux différentes longueurs d’'onde sur BP.

La répartition des pixels d’une classe fournie par la vérité terrain est représen-
tée par une ligne de la matrice en fonction des étiquettes possibles (G, M ou C).
Par exemple, parmi les pixels de muscle (a 550nm), 97.36% ont correctement été
étiquetés, alors que 1.78% ont été étiquetés comme de la graisse et 0.86% comme
du cancer. Ces pixels étiquetés a tord comme cancer sont des cas de fausse alarme.
De plus, 0.66% des pixels de cancer sont déclarés comme du muscle (a 550 nm).

Ce sont des cas de non-détection. On se rend finalement compte grace aux ma-
trice de confusion que la plupart des erreurs commises concernent la graisse et
muscle. A 700nm, 99.69% des pixels de cancer sont détectés (0.22% de non détec-
tion) avec treés peu de fausses alarmes (aucun pixel de graisse est déclaré cancer et
0.12% des pixels de muscle le sont).

Les erreurs de classification se produisent généralement aux bords des tissus
imagés (figure 4.10(a)) ou a la frontiére entre deux classes (figure 4.10(b)). Les fi-

gures 4.10(a) et 4.10(b) illustrent ce propos.
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(a) Erreur sur le bord du tissu - tissu sain a 600 nm
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(b) Erreur a la frontiére entre deux classes - tissu sain a 550 nm

FiGure 4.10 — Illustration des erreurs de classifications sur des images de tissus
sains issues de la BP a 550 nm et 600 nm. La vérité terrain est montrée a gauche,
la carte de segmentation fournit par I'approche au milieu et une carte montrant les
points qui différent entre la vérité terrain et la carte des segmentation a droite.

4.4 Utilisation du classifieur sur des images inconnues

La base de test est constituée au total de 13 images (11 de tissus sains et 2 de
mélanomes). Avant de présenter des résultats sur des images de la base de test, nous
allons étudier la cohérence des résultats de segmentation au travers des longueurs
d’onde. La figure 4.11 représente la répartition des pixels de la base de test en fonc-
tion des différentes combinaisons de segmentation. Par exemple, une combinaison
(ou étiquette) [M C C] signifie que le pixel a été classé comme muscle a 550 nm et
comme cancer aux autres longueurs d’onde. Ces données ne sont pas normalisées
et dépendent fortement du contenu des images de la base de test. Ainsi, comme le
nombre d’images de tumeurs cancéreuses est faible, il n’est pas surprenant de voir

que l'étiquette [C C C] est tres peu représentée (~ 4%).
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FiGure 4.11 — Répartition des pixels de la base de test en fonction des combinai-
sons spectrales possibles. Seules les combinaisons qui contiennent des pixels sont
présentées. Un zoom de la partie centrale encadré en rouge (graphe de gauche) est
présentée a droite ou seule la combinaison [M M M] a été retirée pour plus de lisi-
bilité.

La diversité de combinaisons spectrales est plus importante ici que dans le cas
de la vérité terrain (figure 4.4). Nous prenons ici en compte les zones que nous
avons pris soin d’éliminer pour la construction de la vérité terrain, a savoir par
exemple les zones frontalieres ou celles autour des saturations. De plus, lors de la
construction de la vérité terrain, nous avions éliminé des pixels ou le classement
n’était pas évident.

Notons tout de méme que les combinaisons [G G G] et [M M M] sont majori-
taires devant les étiquettes comprenant un mélange de graisse et de muscle. Ceci
est cohérent. Les images de test ont été acquises dans les mémes conditions que les
images utilisées pour la base d’apprentissage, ainsi les tissus sains sont principale-

ment constitués que de graisse ou de muscle.

Dans le cas du cancer, la combinaison [C C C] n’est plus la combinaison domi-
nante comme ce fut le cas dans la vérité terrain. Ce sont les combinaisons [M M
C] et [M C C] qui prédominent, ce qui laisse supposer que la détection du cancer
est moins bonne a 550 nm. La diversité de combinaisons spectrales pour le cas du
cancer montre 'intérét de 'approche multispectrale. Ce sont les pixels rattachés a
ces combinaisons qui font changer la taille et la forme de la tumeur en fonction de
la longueur d’onde. Un exemple est montré figure ?? ou l'on voit clairement que la
taille de la tumeur évolue en fonction de la longueur d’onde. Différentes hypotheses
peuvent étre formulées pour expliquer ces résultats. La réponse polarimétrique est
liée a un certain volume de diffusion dans le tissu, or la géométrie 3D de la piece

fait varier la composition de ce volume. Un autre aspect concerne le contraste po-

82



4. Différenciation tissus sains-cancer de la peau par apprentissage

larimétrique qui varie en fonction de la longueur d’onde. Toutes ces hypotheses ne
peuvent étre vérifiées que si nous disposions d’une vérité terrain 3D, or ce n'est

malheureusement pas le cas.

Nous terminons cette partie en présentant des exemples de segmentation de dif-
férents tissus issus de la base de test (figures 4.12, 4.12 et 4.14). Chacune de ces fi-
gures représente la carte de segmentation obtenue aux différentes longueurs d’onde,
ainsi qu’'une carte de changements qui montre les pixels dont la classe change en
fonction de la longueur d’onde. Les saturations ainsi que le fond ont été retirés a

I'aide de masques, puis les images sont données au classifieur.
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FiGure 4.12 — Exemples de cartes de segmentation estimées aux différentes lon-
gueurs d’onde - Cas d’une piece contenant que de la graisse.

La vérité terrain n’'a pas été construite pour ces images, cependant une inspec-
tion visuelle des images de transmittance moyenne permet d’avoir une bonne idée
de ce qui est présent sur les images. La figure 4.12 présente une pieéce de graisse.
Elle est correctement classifiée a toutes les longueurs d’onde. Les seuls erreurs sont
obtenues autour des zones de saturations ou le classifieur attribue I’étiquette (C) a
ces pixels. Ce comportement est également visible sur l'autre piéce présentant du
muscle et aux extrémités de la graisse (figure 4.13). Le muscle est correctement éti-
queté alors que l'on retrouve aussi des pixels étiquetés (C) autour des saturations.
Une zone en haut a droite de I'image est classé majoritairement comme graisse a
550 nm et au plus on augmente la longueur d’onde, au plus les pixels de cette zone
se voient attribuer 'étiquette (M). Si l'on observe I'image de transmittance moyenne

(en bas a gauche), cette zone ou l’étiquetage change en fonction de la longueur
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d’onde est difficilement identifiable. Elle est située au coeur du muscle et ressemble
visuellement a de la graisse. Il est donc possible qu’aux courtes longueurs d’onde,

le tissu réponde comme de la graisse, et plus en profondeur comme du muscle.

TiarmasHenun e Carim pin mes e samanain

Ficure 4.13 — Exemples de cartes de segmentation estimées aux différentes lon-
gueurs d’onde - Cas d’une piece contenant principalement que du muscle. De la
graisse est présente aux extrémités.

TiarmasHenim e Tmrim sin mes e samnain

FiGure 4.14 — Exemples de cartes de segmentation estimées aux différentes lon-
gueurs d’onde - Cas d’une piece contenant principalement que du muscle. De la
graisse est présente aux extrémités - Cas d’un cancer de la peau.

Un dernier cas montrant une piece de cancer est visible figure 4.14. Les pixels
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qui apparaissent en noir sur I'image de transmittance moyenne sont des pixels ou
le cancer est présent (cas d’'un mélanome). 11 est difficile de délimiter les contours
de la tumeur. Si 'on observe les différentes cartes de segmentation, globalement
le cancer est étiqueté (C) et le reste du tissus (M) a l'exception d'un morceau de
graisse en haut a gauche de l'image étiqueté (G). L'étendu de la tumeur varie en
fonction de la longueur d’onde et les plus importantes variations se situent dans la
zone frontaliere en haut a gauche ol graisse, muscle et cancer se rencontrent. La
carte de somme spectrale en bas a droite montre les changements d’étiquettes en
fonction de la longueur d’onde. On constate que ce sont principalement les bords
de la tumeur qui varient en fonction de la longueur d’onde.

Le classifieur semble donner des résultats cohérents. Son principal défaut est
que les zones situées autour des saturations conduisent a de nombreuses erreurs de
classification. Pour rappel, ces zones avaient été supprimées de la base d’apprentis-
sage manuellement. Il n’est donc pas surprenant que ces zones soient mal classées.
Nous avons pris le parti de retirer ces zones de la base d’apprentissage car elles ont
une tres grande variabilité (que l'on arrive pas a capturer avec le nombre réduit
d’images a disposition) et car elles ne sont le support d’aucune information pola-
rimétrique. Aussi, si ’'on insére ces zones dans la base d’apprentissage comme des
zones saines, alors on obtient de trés mauvais taux de classification car on confond
alors la zone cancéreuse des zones saines. Le traitement de ces zones est donc déli-
cat. Une perspective pour les considérer serait de s’intéresser a la variable mgg (que
I'on a pas considéré ici). Plus cette derniere est grande, plus il est probable que 1'on

soit situé dans une région ou le spéculaire est plus important que la diffusion.

4.5 Conclusion

La construction d’une vérité terrain a permis l'utilisation des foréts aléatoires
pour déterminer l'importance des parametres, ainsi qu’'un classifieur aux diffé-
rentes longueurs d’onde. L'approche par apprentissage fournit un classifieur avec
un nombre de paramétres réduit tout en garantissant un taux de mauvaise classifi-
cation similaire a celui obtenu avec 25 parametres. Il offre de bonnes performances
sur I'ensemble des images acquises. Une nouvelle étude pourrait étre envisagée ou
la vérité terrain serait plus détaillée (on peut par exemple distinguer les vaisseaux
sanguins des tendons du muscle dans les piéces de tissus sains) et permettrait un

apprentissage plus précis des différentes structures des tissus.
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Conclusion générale et perspectives

5.1 Conclusion générale

Au cours de ce travail de thése, nous nous sommes attachés a mettre en évidence
la possibilité d’utiliser 'imagerie de Mueller comme outil de biopsie optique. Un
imageur de Mueller, POLARIS, a pu étre mis en place et est aujourd’hui pleinement
opérationnel (chapitre 1). Nous avons vu au cours du premier chapitre la composi-
tion du systeme imageur ainsi que la stratégie adoptée pour déterminer son point
de fonctionnement, a savoir 1’établissement d’un modele numérique puis l'utili-
sation de la méthode ECM. La modélisation numérique a été rendue possible en
caractérisant la réponse spectrale et polarimétrique de chacun des composants. Le
modele numérique est un outil appréciable pour rechercher le point de fonction-
nement du systéme, et vérifier le bon déroulement de 1’étalonnage. L'étalonnage du
systeme a été réalisé avec la méthode ECM et les résultats obtenus ont été confron-
tés au modele numérique. Cette confrontation, accompagnée de mesures sur des
cibles connues a permis la validation du systeme imageur POLARIS.

Nous avons ensuite développé un algorithme de classification en région ho-
mogene au sens des matrices de Mueller qui tient compte de la non-uniformité
de l’éclairement (chapitre 2). Il modélise les observations comme un mélange de
gaussiennes et I'inhomogénéité de I’éclairement est prise en compte a I'intérieur du
modele. L'estimation des parameétres du modele repose sur un algorithme de type
Espérance-Maximisation adapté au cas de I'imagerie de Mueller. Cet outil a per-
mis I’établissement de la vérité terrain de certaines images utilisées pour la phase
d’apprentissage du classifieur.

Nous avons présenté au cours du chapitre 3 la constitution de la base d’images
polarimétriques de tissus de souris sains et malins. Dans ce cadre, nous avons col-
laboré avec une équipe de I'INSERM-U1109 pour l'acquisition des images. Une
double analyse a été faite au cours de ce chapitre : dans un premier temps nous nous

sommes inscrit dans la continuité de la littérature en proposant une analyse sur

87



5. Conclusion générale et perspectives

une image donnée et a une longueur d’'onde donnée. On montre alors que l'on peut
trouver un parametre discriminant. Parallélement, nous avons essayé de montrer
que la généralisation des constats effectués sur une image a une longueur d’onde
a une base d’images n’était pas évidente. Nous avons notamment montré que les
conclusions sur la localisation, I'étendue d’une région variaient en fonction de la
longueur d’onde et du parametre choisi. C’est pourquoi nous avons proposé dans
le dernier chapitre de mettre en place une méthode automatique pour déterminer
les parametres pertinents.

Le chapitre 4 présentait I’élaboration de la vérité terrain et 'utilisation des fo-
réts aléatoires pour déterminer I'importance des parametres, ainsi qu’un classifieur
aux différentes longueurs d’'onde. L'approche proposé fournit un classifieur avec un
nombre restreint de parametres tout en proposant de bonnes performances sur 1’en-

semble des images de la base.

Pour conclure, une premiere base de données de tissus sains et pathogenes chez
la souris a été constituée et devrait s’enrichir dans les temps a venir. Elle a permis
de mettre en évidence des jeux de parametres a différentes longueurs d’onde pour

différencier les tissus sains des tissus pathogenes.

5.2 Perspectives

Ce travail laisse entrevoir et imaginer plusieurs améliorations a différents ni-
veaux : des perspectives liées au systeme de mesures et des perspectives biolo-

giques.

5.2.1 Perspectives liées au systeme de mesure

Notre stratégie d’étalonnage du systeme POLARIS repose sur un modele numé-
rique afin de déterminer un point de fonctionnement. La mise au point du modéele
numérique a été fastidieuse car elle requiert I’étalonnage de chaque composant du
systeme. Une perspective serait que le point de fonctionnement soit estimé sans
avoir recours a un modele numérique mais en utilisant une approche expérimen-
tale basée sur un algorithme d’optimisation.

Le point de fonctionnement est défini par un ensemble de tensions. Il s’agit
d’optimiser les parametres de tension de manieére a minimiser le conditionnement
de A et W. Le critere a minimiser pourrait étre évalué expérimentalement en pre-
nant différentes images (nécessaires a I’étalonnage par la méthode ECM) puis en es-
timant les conditionnements associés. L'algorithme d’optimisation doit étre adapté
pour prendre en considération le fait que ’évaluation du critére se fait par une me-

sure expérimentale. Cette approche peut étre totalement automatisée a condition
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d’avoir des montures motorisées sur lesquelles les éléments nécessaires a 1’étalon-
nage (lame quart d’onde, et polariseur pour la méthode ECM) sont positionnés.
Pour montrer qu’il est possible d’estimer un point de fonctionnement de ma-
niere expérimentale avec un algorithme d’optimisation, un test a été effectué pour
déterminer une matrice A bien conditionnée du PSA en utilisant un polarimetre
de Stokes. Ne disposant pas de montures motorisées, il a été choisi d’utiliser un
stokesmetre pour mesurer les quatre vecteurs de Stokes de la matrice A plutdt que
d’utiliser la méthode ECM. Le systeme POLARIS permet de générer des états de
polarisation a partir de tensions de commandes. Il suffit alors de construire une
fonction qui prend en entrée les tensions de commande et qui renvoie en retour
la valeur du conditionnement de la matrice A mesurée. Au sein de cette fonction,
quatre mesures des quatre vecteurs de Stokes sont effectués (via le stokesmetre),
puis la matrice A est construite en rangeant correctement les vecteur de Stokes, son
conditionnement est ensuite calculé. Cette fonction est alors minimisée en utilisant
un algorithme de type Nelder-Mead modifié. Les premiers résultats sont convain-
cants et montrent 'intérét d’une telle procédure. Elle est rapide et tient compte de

la réalité physique du systeme, aucun modéle numérique n’est nécessaire.

5.2.2 Perspectives biologiques

Détecter le plus tot possible un cancer est la meilleur facon de le guérir. Les
expérimentations menées au cours de cette these ont été réalisées avec des tumeurs
dans un stade relativement avancé. Ainsi, il serait intéressant de mener une nou-
velle campagne de mesures pour suivre temporellement la croissance des tumeurs
afin de détecter a partir de quels stades la polarimétrie joue son role de biopsie
optique.

Au cours du manuscrit, nous avons défini une vérité terrain (2D) pour chaque
longueur d’onde ce qui n’a pas forcément de sens puisque la vérité "biologique" ne
dépend pas de la longueur d’onde avec laquelle on image le tissu. Cependant, il
était tout de méme logique de définir une vérité terrain par longueur d’onde car le
volume d’intégration (3D) est différent selon la longueur d’onde. L'information po-
larimétrique portant ainsi une information tridimensionnelle, le mieux serait donc
d’avoir une unique vérité terrain (3D). On pourrait alors mieux comprendre les ré-
ponses polarimétriques observées aux différentes longueurs d’onde. Pour construire
cette vérité terrain 3D, I'une des possibilités serait d’exploiter d’autres modalités
d’imagerie. L'IRM pourrait parfaitement jouer ce role, d’autant plus qu'une IRM

petit animal est disponible au sein du laboratoire.
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Matrices de Mueller élémentaires et
parametres physiques

A.1 Matrices de Mueller de composants élémentaires

La matrice de Mueller L d’un retardeur linéaire d’angle 0 et de retard ¢ s’écrit :

1 0 0 0
L(6,) = 0 cos?(20) + cos(¢p)sin?(26) sin(49)sin2(%) —sin(20)sin(¢)
’ 0 sin(49)sin2(%)) cos(¢p)cos?(20) +sin?(20)  cos(26)sin(¢)
0 sin(20)sin(¢) —cos(20)sin(¢) cos()

(A1)

La matrice de Mueller D d’un polariseur d’angle 6 s’écrit :

1 cos(20)  sin(20) O
cos(20) cos?(26) %sin(49) 0

sin(20) $sin(40) sin?(260) 0

0 0 0 0

La matrice R(6) est une matrice de rotation défini comme suit :

1 0 0 0
0 cos(@) -sin(@) O
0 sin(@) cos(B) 0

0 0 0 1
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A.2 Parametres physiques et décomposition de Lu et

Chipman

Cette section explique comment, a partir d’'une matrice de Mueller, les para-
metres physiques sont calculés. Dix parametres physiques sont calculés et synthé-

tisés dans le tableau A.1.

Retardance linéaire R Retardance
Retardance R (°) o L . . o
(°) circulaire R¢ (°)
. . . . . Dichroisme
Dichroisme D Dichroisme linéaire Dy . .
circulaire D¢
Orientation axe rapide Orientation axe
retardeur O (°) dichroique ©p (°)
Polarisance P Dépolarisation A

Tableau A.1 — Parameétres physiques calculés a partir d’'une matrice de Mueller en
utilisant la décomposition de Lu et Chipman.

A.2.1 Décomposition de Lu et Chipman

La décomposition polaire de Luet Chipman [16] permet de décomposer une

matrice M en un produit de trois matrices sous la forme suivante :
M:MAMRMD, (A4)

My, My et Mp, sont respectivement les matrices d'un dépolariseur, d’'un déphaseur
et d’un diatténuateur. Ces trois matrices ont les formes suivantes :
1 0 10 1 D
MA = MR = MD = TO y (AS)
- - —
Py my 0 mpg D mp

B m, mp et mp sont respectivement les matrices réduites d’ordre 3 du dé-
polariseur, du déphaseur, et du diatténuateur dont les formes sont établies
dans [16].

m P, et D sont respectivement les vecteurs polarisance du dépolariseur et le

vecteur diatténuation.
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A.2.2 Parametres physiques
A.2.2.1 Polarisance

La polarisance est calculée a partir de la matrice de Mueller et définit le pouvoir
polarisant d’un élément optique dans le cas ou 'onde incidente est non polarisée.
Elle s’exprime a partir de la premiere colonne de la matrice de Mueller suivant la

relation :

2 2 2
\/mm tmy,+m3,
p= L0<P<I. (A.6)
Mmoo

Suivant le formalisme de Lu et Chipman, la polarisance est la norme du vecteur Py.

A.2.2.2 Dichroisme

Le dichroisme est le second parametre directement calculé a partir des éléments
de la matrice de Mueller et est défini comme une dépendance de la transmittance
de I'élément de polarisation a 1’état de polarisation incident. Il s’exprime a partir

de la premiere ligne de la matrice de Mueller suivant la relation :

2 2 2
\/mo1 My, + M3
D= ,0<D<1. (A.7)
Moo

Suivant le formalisme de Lu et Chipman, le dichroisme est la norme du vecteur D.
I est possible de définir des valeurs plus spécifiques a partir d’un état de polari-
sation particulier de I'onde incidente. Ainsi, on définit le dichroisme linéaire D; et

circulaire D¢. On a alors :

D=4 — " 0<D; <1 (A.8)
myg

De=203 _1<pe<l. (A.9)
myog

A.2.2.3 Retardance

La retardance est définie comme une mesure de la dépendance du chemin op-
tique a 1’état de polarisation incident. La biréfringence (ou retardance) est la pro-
priété physique d’'un matériau dans lequel la lumiére se propage de facon aniso-
trope. Dans un milieu biréfringent, I'indice de réfraction n’est pas unique, il dépend
des directions de propagation et de la polarisation de I'onde. Ainsi le déphasage in-
troduit par I’élément optique varie en fonction de la polarisation de l'onde. Par
ailleurs, contrairement a la diatténuation, la biréfringence n’est pas directement ac-

cessible a partir d’une matrice de Mueller quelconque, mais peut étre déterminée (a
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7t pres). Elle peut étre calculée a partir de la trace de la matrice réduite my suivant
I’équation :

R = arccos

‘ -1
[% J0<R<T. (A.10)

On peut également déterminer de maniere analogue au dichroisme une retardance

linéaire et circulaire a partir de :
1 3
Vl€{1,2,3},ai:m.kzieijk(mR)jk; (A-ll)
Jk=

ou €;jx est le symbole de permutations de Levi-Civita. On a alors :

Ry =RyJa? +a3, 0< R, <. (A.12)

Rc=Raz, -t <Rc <. (A.13)

A.2.2.4 Dépolarisation

Le pouvoir dépolarisant d’'un matériau tient en sa capacité a réduire le degré de

polarisation de l'onde incidente. Ce parametre se calcule de la maniere suivante :

tr(MM!) - M3,
A=1-y|————2 0<A<1 (A.14)
3M},

Cette quantité vaut 1 lorsque la matériau dépolarise totalement la lumiere incidente

et 0 dans le cas contraire.

A.2.2.5 Orientations de I’axe rapide du retardeur et du dichroique

L'orientation de 'axe rapide du retardeur est calculé suivant la relation :

1
Or = Earctan(ﬂ), 0<0O; <27 (A.15)

@D:Earctan(—o),OSGDshz. (A.16)
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Vecteurs de Stokes du PSA et du PSG

Sc(P, D) =

SA(\IIII \IIZ) =

—1 cos(®;)[1 + cos(®,)] + 2 P

_cos(®1)sin(%)2 . %\gn@z)

. T in(d®
cos(D,)sin(D;) + %\/;m”

) sin (0
_%cos(\l’z)[l +cos(\W)] + M\gn(z)

—cos(Wy)sin( )2 - W

—cos(\Wy)sin(\;) "o
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Algorithme EM - calculs

C.1 Initialisation des modéles

C.1.1 Initialisation pour K =1
Pour K =1, I'’ensemble des parametres a initialiser est :
0, ={m =1,M, W, E} (C.1)

Pour cela, £(s) est d’abord pris égal a I’élément supérieur gauche de la matrice de
Mueller estimée au pixel s (mgp(s)) en utilisant l’estimation par pseudo-inverse. Si
#(s) est plus petit qu'un certain seuil (2.107!6), &(s) est fixé a ce seuil. W, et M; sont
ensuite calculés comme suit :
(s _
W, = %j;e% et M, = (P'P)"'P'W,. (C.2)

La matrice M; peut ne pas étre une matrice de Mueller et W, peut ne pas étre

égal a PM; (si N > 16). Ces contraintes sont prises en compte plus tard au sein de

l'algorithme EM. La matrice X, est ensuite estimée a partir des résidus I(s)—«&(s)W.

C.1.2 Initialisation du modele a K + 1 classes a partir du modéle a K
classes

Nous expliquons comment le modele avec K + 1 classes :
O ={O}k=1..k+1 = {6 M, Wi, i he=1. k41 (C.3)
est initialisé a partir du modele :

0= 01 = MY, W) c

Soit k* et n* de telle sorte que p,y;, = pr+»+ (voir équation 2.17). U'initialisation du
nouveau modeéle est effectuée en découpant la classe k* de ®(P) en deux si bien que
O = @g{p) pour k = 1...K et k # k*. Les paramétres @, et O« sont calculés en

deux étapes :
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m Tout d’abord, I’ensemble des pixels est divisé en deux classes par seuillage
de la n*-iéme composante des résidus T« (s). Plusieurs méthodes peuvent étre
utilisées pour le découpage. Nous avons utilisé celle proposée dans [27]. Le
seuil t est estimé de telle sorte que 1’évaluation au seuil t de la différence
entre la fonction empirique de distribution cumulative (cdf) de la n*-iéme
composante des résidus Ty (s) et la cdf gaussienne associée (ses parametres
sont estimés avec la moyenne empirique et la variance) soit aussi grande
que possible. Puisque tous les points ne contribuent pas également a l'es-
timation des cdfs, les deux estimations tiennent compte des poids wl(ﬁ)(s) =
P(p(s) = k*lI(s),G)(p)). La comparaison de la n*-iéme composante des résidus
Ti+(s) avec le seuil t permet de créer deux groupes de pixels, Cg,; et Cix, I'un
avec des résidus plus importants que t, I'un avec des résidus inférieurs ou

égauxat.

m Enfin, les parameétres Ok, et O« sont déterminés de la méme maniere que
dans le cas k = 1, avec trois différences. Premierement, 'ensemble des pixels
n’est pas utilisé pour l'estimation : seuls les pixels de Cg,; et Ci« sont uti-
lisés respectivement pour l'estimation de @k, et @j«. Deuxiemement, les
moyennes et les écart-types sont estimés en prenant en compte la pondéra-
tion w,(f*)(s) pour les pixels. Cela permet de réduire la contribution des pixels
qui appartiennent a d’autres classes. Troisiemement, les a priori sont définis

comme suit :

Z w,(fi)(s) Z W;fi)(s)

seCg seC
(p) K+1 et T = 7_(/(f*) o*

TlR4+1 = T( %
Y Wl Y wle

s€CrUCH s€CxrUCH

(C.5)

C.2 Calcul de la fonction auxiliaire

Ce paragraphe traite du calcul de la fonction auxiliaire Q(®,®’). Pour I'estima-
tion de mélanges de gaussiennes, la fonction auxiliaire est basée sur des données
cachées y(s) associant chaque échantillon a une classe. L’égalité v(s) = k signifie que
I’échantillon au pixel s correspond a la k-iéeme classe. Dans notre cas, nous consi-
dérons également la non uniformité de I’éclairage x(s) au pixel s en tant que donné
cachée.

La log-vraisemblance complete (ie, la vraisemblance des données cachées et ob-

servées) s’écrit :
logP(Ly,x®) = ) log[P(I(s),y(s), x(5)|®)]. (C.6)
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La fonction auxiliaire est :
Q(0,0) = ZJ log[P (Ly,«|®)] P(y,«|,®) dx. (C.7)
y K

Dans l’équation C.7, y représente un vecteur associant a chaque indice sa classe.
La somme sur y correspond a une somme sur KM vecteurs possibles, ou M est le
nombre d’indices. De la méme maniére, x représente un vecteur associant une va-
leur d’éclairement a chaque indice. Le symbole L{ est par conséquent une intégra-
tion multiple sur M variables. Etant donné ®’, nous visons & déterminer 'optimum
de Q(.,®’). Pour atteindre cet objectif, I'équation C.7 doit étre simplifiée. Selon les
calculs détaillés dans [29], nous obtenons :

Q©,0) = X Zf o log [P (I(s), p(s) = k, (s)|O)]

(C.8)
xP (v(s) =k, x(s)|I(s), ®")dx(s).
Nous décomposons ensuite P (y(s) = k, x(s)|I(s),®") :
P(v(s) =k, x(s)I(s),©") = P(x(s)lv(s) =k I(s),©") (€.9)

x P(y(s) = k|I(s), ®"),

Le second facteur a droite de I'équation C.9 est noté wy(s) et peut étre calculé

comme suit :
wils) & P((s)=k1(5)0)
o« P(I(s)y(s) =k, ©") P (v(s) = k|®’)
oc n,’c‘J-P(I(s),K(s)Iy(s) =k, 0) dx(s)

= (C.10)
« n’j No(s) = k. x(s), ©”)dx(s)
x(s)=0
o w/Z—kl akﬁk 7/k]exp1+erf([5’\/7]]
avec
af = (wlz/twy)!
B = WIT ') (C.11)

vi = Is)E ().

Le coefficient de proportionnalité dans I’équation C.10 peut étre déterminé avec la
K

relation : ) wy(s) = 1.
k=1
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Enfin, la fonction auxiliaire s’écrit :
K

0©.0) = ) ) wils) | logIPIs)sls) = k k(510
= K(s)=

sk (C.12)

xP (x(s)|v(s) = k,I(s),®") dx(s).

C.3 Solution sous-optimale de la fonction de cout de
I’algorithme SEM

En égalisant le gradient de I’équation 2.12 par rapport a W au vecteur nul, nous

obtenons la valeur optimale de W que l'on note I :

= mZW;Q(S)Kk(S)I(S)- (C.13)
s %k k s

I; permet de réduire la fonction de cotit de ’équation 2.12 autant que possible,

I

mais il n’y a aucune garantie que I soit une solution acceptable. Pour étre une so-
lution acceptable, il doit exister une matrice de Mueller M vérifiant I = PM,. Pour
surmonter ce probléme, nous montrons a I'annexe C.4 que le critére de I'équation

2.12 peut étre écrit :

(M) = argmin|( Z,w](s))log()
0={M,X} (C.14)

+(ZS w,i(s)zc,%(s))”):‘]/z(fk - PM)”Z].

A notre connaissance, il n’y a pas d’expression simple du minimiseur de I’équa-
tion C.14. Cependant, il existe une variante de l'algorithme EM (Generalized EM
en anglais) qui consiste a déterminer © afin d’augmenter Q(®,0’) (mais ©® n’est
pas nécessairement l'optimum de Q(.,®’))[29]. Par conséquent, nous proposons de
déterminer M & partir de I’équation C.14 en utilisant ¥, comme une valeur de
substitution pour X, puis de déterminer T a l'aide de My. En utilisant ¥, comme
valeur de substitution pour X, le critere de I'équation C.14 s’écrit :

M = arg min||):;<_1/2(ik —-PM)||%, (C.15)
M

dont la solution (pseudo-inverse PI) est (PtZL_l/zP)‘lPtZ;‘lfk. Si la solution PI est
une matrice de Mueller (les valeurs propres de la matrice de cohérence sont posi-
tives ou nulles [33]), My est fixé a la solution PI. Sinon, le critére de I’équation C.15
est optimisé en utilisant une procédure d’optimisation sous contrainte décrit dans
[32]. Enfin, sachant que Xy est supposé étre diagonale, T, peut étre déterminé

comme suit a partir des valeurs de My (et par conséquent W) :

Ty = [ﬁk(s) ;wus)(I(s)—Kk(s@k)(l(s)—xk(s)@k)T Olywy,  (C.16)
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ou o correspond au produit d’Hadamard et ou Iy, est la matrice identité de taille
NxN.Enfin, ala fin de chaque étape de l'algorithme EM, les matrices de Mueller My

sont normalisées de telle sorte que leur transmittance moyenne soient normalisées.

C.4 Derivation du critere de I’équation C.14

Nous détaillons ici la dérivation de I’équation C.14 de I'annexe C.3. Notons :
(W, 5) =) wi(s) (I(s) = rx(5)¥) " 7 (I(s) = i (5)W). (C.17)
S

Comme ¥ est une matrice diagonale, nous avons :

’ T
(W, X) = Zwk(s)zc,f(s)(l(l)(s) —w) (10(s) -~ wh)), (C.18)
S
avec I0(s) = T-172 160 o (1) — p-12p,
Kk (s)
Si

_ w9)RE)
Lo w5

ou Iyyn est la matrice identité de taille N x N, nous pouvons écrire :

D(S) INer (C19)

) T
(W, X) = [Zwk(s)m%(s)) Z(I(l)(s) - ‘I’(l)) D(S)(I(l)(S) - \P(l)). (C.20)
S S
En notant P = Y 1/2P, nous avons ) —y-12@ = y-1/2pM = PUOM et :

L (10(s) - PIM) D(s) (10)(s) - POM) = [T~ (€21)

(+ terme contant),

avec I = D D(s)I!)(s).
Ceci est dti au fait que les deux termes de 1’équation C.21 ont le méme gradient
en fonction de M (parce que )} (D(s) est la matrice identité et les matrices D(s) sont

diagonales). Enfin, en s’appuyant sur la définition de I, nous obtenons :
_ ’ 2 -1/2(7 2
(W, X) = Zwk(s)xk(s) ||Z (I — PM)” (+ terme contant) (C.22)
S

Le critere de I’équation C.14 est ensuite facilement obtenu a partir de I’équation 2.12

en utilisant I’équation C.22.
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Protocole expérimental - croissance des
tumeurs

Ce protocole a été proposé par Dominque Bagnard (unité INSERM U1109) dans
le cadre d’un projet de recherche financé par la SATT Conectus et l'université de
Strasbourg.

D.1 Production et imagerie de tumeurs sous cutanées

Le choix s’est porté sur trois types de tumeurs aux caractéristiques histologiques
marquées (densité du tissu tumoral, différence de pigmentation des cellules, ca-
pacité d’infiltration, vascularisation, densité de matrice extracellulaire). Ainsi des
lignées humaines de mélanome (B16), de tumeurs du sein (MDA-MB231) et de tu-
meur du cerveau (U118MG) déja utilisées et validées au laboratoire seront implan-
tées chez la souris immunodéficiente (nude nu/nu). Le premier site d’implantation
retenu est celui de l'oreille afin de bénéficier d’un systeme d’immobilisation du
tissu lors des séances d’imagerie (Li et al., Nature Protocols VOL.7 NO.2, p :221,
2012). Le second site d’implantation se situera dans la partie dorsale du flanc des
animaux afin de mimer une situation anatomique plus variable et une contention
limitée de la région d’observation. Dans tous les cas, un maximum de 3 groupes de
5 animaux seront générés pour chaque type d’implantation (soit un maximum de

90 animaux= 3 groupes x 5 animaux x 3 lignées x 2 sites).

D.2 Production et imagerie de tumeurs orthotopiques

En cas de succes du bloc 1 nous étendrons ’évaluation du systeme pour I'image-
rie de tumeurs plus profondes. Dans ce cas, nous avons retenu deux sites d’'implan-
tation complémentaires qui sont I'implantation intra mammaire d’une part (avec
la lignée MDA-MB231) pour challenger le systéme sur des tumeurs profondes sans

obstacle osseux mais facilement accessible par la face ventrale de I'animal et d’autre
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part intra cérébrales (avec la lignée U118MG) pour créer des tumeurs a des profon-
deurs controlées (en fonction des coordonnées stéréotaxiques utilisées) et masquées
par les os du crane. Les expériences intracérébrales ne seront réalisées qu’en cas de
succes de I'imagerie des tumeurs intra mammaires profondes (3 groupes de 5 ani-
maux pour trois séances d’imagerie). Dans ce cas, un premier groupe d’animaux (5)
fera l'objet d’une implantation intracérébrale superficielle (cortex cérébral) avant
de générer deux groupes d’animaux supplémentaires (2X5) avec des tumeurs de
plus en plus profonde (striatum dorsal puis striatum ventral) en cas de succes de la
premiere série.

Les campagnes d’expérimentation sont prévues par blocs de 30 jours incluant le
jour de transplantation, la période de pousse initiale de la tumeur (entre 10-20 jours
selon la lignée), le suivi quotidien des animaux et des séances d’'imageries répétées
sur une période de 10 a 20 jours sauf en cas d’atteinte d’un point limite exigeant le
sacrifice des animaux pendant cette période. Dans tous les cas les animaux seront

euthanasiés a l'issue de cette période de 1 mois.
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