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Résumé :
Les travaux de thèse s’inscrivent dans le cadre du projet
ANR EMMIE. Ce projet vise à développer un système
multimodal innovant pour améliorer la détection de
lésions inflammatoires dans l’estomac. Pour ce faire, un
prototype a été mis en place pour pouvoir acquérir des
images endoscopiques NBI et des images multispectrales
lors de l’exploration antrale chez l’Homme. Le prototype
est constitué d’une colonne endoscopique auquel nous
ajoutons des caméras multispectrales.
Les deux modalités, les images NBI et les images
multispectrales, sont traitées de manière indépendante.
Les images endoscopiques NBI sont traitées avec des
descripteurs issus du traitement d’images pour pouvoir
détecter quatre pathologies : la gastrite active, la gastrite
chronique, la métaplasie intestinale et l’atrophie. Nous
avons également développé avec un gastroentérologue des
descripteurs visuels. Ces descripteurs nous ont permis de
classer avec succès des patchs d’images NBI.
Les images NBI sont prétraitées en appliquant
une "décomposition en images intrinsèques". Cette
décomposition est faite grâce au modèle dichromatique.
Nous avons développé deux méthodes pour inverser

ce modèle, respectivement formulées comme des
optimisations quadratique et des déconvolutions. Nos
algorithmes ont été testés sur trois bases de données
différentes. Nous avons comparé nos méthodes avec celles
de l’état de l’art et montré des résultats similaires ou
meilleurs à ces dernières.
Comme travail préliminaire, nous avons également mené
des campagnes d’acquisitions sur un modèle animal de
souris. Des spectres de réflectance ont été acquis sur des
estomacs réséqués de souris témoins et de souris avec
inflammation. Nous avons mis en place une méthode de
classification qui nous a permis d’obtenir de bons résultats
de classification et d’identifier deux intervalles dans le
proche infrarouge utiles à la discrimination.
Cette méthodologie est reprise pour traiter les spectres
acquis in vivo dans l’estomac chez l’Homme avec le
prototype d’acquisition. Le but étant de caractériser
l’inflammation et de pouvoir classer les spectres par
pathologie. Les résultats ainsi obtenus sont comparés aux
résultats des biopsies et montrent une bonne capacité de
reconnaissance de la gastrite chronique et de la métaplasie
intestinale par rapport à des estomacs témoins.
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Abstract:
The work presented in this manuscript is part of the
ANR project EMMIE. This project aims to develop
an innovative multimodal system for the detection of
inflammatory lesions in the stomach. To this purpose,
a prototype has been developed to be able to acquire
NBI endoscopic images and multispectral images during
human’s antrum exploration. The prototype is made of a
standard endoscope and multispectral images.
The prototype can acquire two types of data: NBI
images and spectra. These two modalities are processed
independently. Common image processing features are
used to recognize four kind of diseases: active gastritis,
chronic gastritis, metaplasia and atrophy. In addition,
visual based features have been developed with an
experienced endoscopist. These criteria were successfully
used to classify endoscopic image patches.
NBI images are pre-processed with "intrinsic image
decomposition". This decomposition is made by the

dichromatic model. We developed two methods to inverse
this model, respectively with quadratic programming
and deconvolutions. Our algorithms are tested on three
datasets. Equivalent or better results are found compare
to the state of the art.
Acquisitions are also made on mice model. Reflectance
spectra have been acquired on resected stomach from
control and inflammed mice. A pipeline was build to
classify the two groups. The pipeline allowed us to obtain
good classification results and to identify two interesting
wavelengths range in the near infrared.
This pipeline is re-used to process in vivo spectra
from human’s stomach with the developed acquisition
prototype. The aim is to characterize the inflammation
and being able to classify spectra according to the
disease. Obtained results are compared with biopsies and
show good diagnostic prognosis for chronic gastritis and
intestinal metaplasia.
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1
Introduction et contexte

D ans ce chapitre introductif, nous commençons par présenter les motivations qui nous
ont conduit à nous intéresser aux lésions pré-cancéreuses de l’estomac. Nous détaillons

ensuite les aspects médicaux propres à chaque stade pré-cancéreux et explorons les systèmes exis-
tants permettant de détecter et caractériser ces lésions. Enfin, nous présentons les solutions pro-
posées dans le cadre du projet ANR EMMIE dans lequel s’inscrit la thèse. Pour mener à bien
les recherches sur les lésions pré-cancéreuses, ce projet regroupe plusieurs partenaires ayant des
expertises clinique, biologique et en traitement d’images.

Sommaire
1.1 Motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.2 Évolution des lésions inflammatoires de l’estomac chez l’Homme . . . . . . 2
1.3 Systèmes de diagnostic des lésions inflammatoires de l’estomac . . . . . . . 5
1.4 Le projet ANR EMMIE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.5 Objectifs de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
1.6 Organisation du manuscrit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
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2 CHAPITRE 1. INTRODUCTION ET CONTEXTE

1.1/ Motivations

D’après l’Institut National du Cancer (INCa) et son rapport "Les cancers en France, l’essentiel des
faits et chiffres, édition 2019" [135], on estime que 4272 décès (1478 femmes et 2794 hommes)
sont dus au cancer de l’estomac en 2018. Ces chiffres le place en quatrième position des cancers
les plus meurtriers après celui du poumon, du pancréas et du foie. En 2018, on dénombre égale-
ment 6557 nouveaux cas (2293 femmes et 4264 hommes), ce qui place le cancer de l’estomac en
cinquième position des cancers les plus incidents derrière le cancer du poumon, celui du pancréas,
ceux de la zone "lèvre, cavité orale, pharynx" et celui du foie. Ces chiffres de la mortalité et de
l’incidence du cancer de l’estomac font de lui un cancer avec un impact sociétal important.

De manière générale, le taux de mortalité, tout cancer confondu, tend à diminuer. Entre 2010
et 2018, on enregistre une baisse de 0,7% par an pour les femmes et de 2% pour les hommes.
Ces chiffres sont encourageants mais dépendent fortement du type de cancer. La survie nette à 5
ans a bien augmenté pour certains cancers comme pour le cancer du sein ou celui de la prostate,
notamment grâce à des diagnostics plus précoces. Malheureusement, la survie nette à 5 ans stagne
pour le cancer de l’estomac. Pour la période 1989-1993 et la période 2005-2010, elle est dans les
deux cas de l’ordre de 30%. Le pronostic de ce cancer se trouve donc dégradé et doit être amélioré
car on enregistre trop peu de progrès. L’organisme INCa s’intéresse bien sûr aux cancers les plus
fréquents mais également aux cancers, comme celui de l’estomac, pour lesquels on n’observe pas
ou peu d’amélioration de la survie.

Pour améliorer le taux de survie net, on peut s’intéresser aux principaux facteurs de risque. Ceux-ci
sont aujourd’hui connus. On peut notamment citer l’infection par la bactérie Helicobacter pylori,
le tabagisme et une alimentation trop riche en sel et pauvre en fruits et légumes frais. On peut noter
que le risque de développer un cancer de l’estomac est également augmenté en cas d’antécédents
familiaux ou de prédisposition génétique. Certains de ces facteurs sont malheureusement inévi-
tables. Il s’agit donc plutôt de détecter le plus précocement possible les signes d’un futur cancer.
La compréhension de l’évolution de la maladie est alors importante ainsi que la caractérisation des
tumeurs.

En ce sens, l’exploitation de bases de données avec des outils d’intelligence artificielle est bé-
néfique en permettant de "prédire" la survenue des cancers à des stades précoces. L’émergence
de nouvelles technologies d’imagerie est également un atout pour améliorer la détection et la ca-
ractérisation des stades précoces du cancer de l’estomac car les technologies d’imagerie utilisées
actuellement sont encore limitées et ne permettent pas une détection aisée des pathologies.

1.2/ Évolution des lésions inflammatoires de l’estomac chez l’Homme

L’estomac peut être divisé en trois grandes parties selon les différences histologiques de la mu-
queuse : le fundus, le corps et l’antre (voir figure 1.1). Certaines parties de l’estomac sont plus
susceptibles de développer des pathologies : 35% des pathologies sont retrouvées dans le fundus,
25% dans le corps et 40% dans l’antre [36]. Ces différences pourraient être dues aux résidus per-
manents de suc gastrique dans l’antre. Nous nous intéressons donc préférentiellement à cette zone
qui est petite mais qui est aussi celle dans laquelle se concentrent les lésions inflammatoires.
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Figure 1.1 – Morphologie de l’estomac (issue de https://www.passeportsante.net/fr/parties-corps/
Fiche.aspx?doc=fundus).

Le développement d’un cancer de l’estomac suit plusieurs stades connus et bien définis. Chacun
de ces stades se caractérise par un changement dans la composition ou la structure de la paroi
de l’estomac (muqueuse) que nous illustrons figure 1.2. Nous listons ci-après les caractéristiques
principales des pathologies suivant l’ordre d’évolution vers le cancer de l’estomac.

— La gastrite aigüe ou active est souvent réversible et de courte durée. La gastrite aigüe est
caractérisée par une infiltration de polynucléaires neutrophiles et de lymphocytes (mononu-
cléaires) dans le chorion (que l’on appelle aussi lamina propria comme dans le schéma 1.2).
La gastrite aigüe est associée à la présence de Helicobacter pylori. À l’endoscopie, on ob-
serve un œdème de la muqueuse et parfois des érosions.

— La gastrite chronique est une inflammation de la muqueuse de l’estomac. Elle est non-
réversible. Biologiquement, elle correspond à l’infiltration du chorion uniquement par des
lymphocytes. La densité des lymphocytes détermine le caractère visible ou non à l’endosco-
pie : la densité est en pratique souvent trop faible pour être identifiable. La gastrite chronique
peut être vue comme une séquelle de l’infection à Helicobacter pylori et est le résultat du
mode d’évolution de la gastrite aigüe.

— L’atrophie glandulaire de la muqueuse gastrique se définit par une diminution de l’épaisseur
de la paroi. La densité des glandes diminue (voir schéma 1.3) et le revêtement de l’esto-
mac s’amincit ce qui rend les micro-vaisseaux sanguins entre les glandes plus visibles (voir
schéma 1.2). Elle s’observe le plus souvent chez les personnes âgées. À l’endoscopie, on
visualise anormalement ces micro-vaisseaux.

— La métaplasie intestinale est l’apparition, au sein des glandes atrophiques de cellules que
l’on trouve normalement dans l’intestin grêle ou le gros intestin (voir schéma 1.3). Le phé-
nomène n’est, dans la majorité des cas, pas réversible. Il s’accompagne d’une augmentation
de la micro-vascularisation capillaire qui est identifiable en endoscopie "Narrow Band Ima-
ging" (NBI) par un aspect violacé de la muqueuse avec un épaississement et un allongement
des orifices glandulaires (cryptes) qui apparaissent selon une trame blanchâtre.

— La métaplasie peut évoluer en dysplasie. Les cellules prolifèrent et se superposent de façon
désordonnée. Ces cellules peuvent devenir cancéreuses et évoluer vers un adénocarcinome.

https://www.passeportsante.net/fr/parties-corps/Fiche.aspx?doc=fundus
https://www.passeportsante.net/fr/parties-corps/Fiche.aspx?doc=fundus
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Figure 1.2 – Paroi de l’estomac
(issue de http://ressources.unisciel.fr/physiologie/co/grain6b2.html).

Figure 1.3 – Score Sydney (issue de https://www.hindawi.com/journals/grp/2013/393015/fig3/).

La gravité des lésions est estimée par le score de Sydney [21] [107]. Il s’agit de quantifier la
présence d’Helicobacter pylori, la densité des neutrophiles, la densité des lymphocytes (mononu-
cléaires), l’atrophie et la présence de métaplasie intestinale comme le montre la figure 1.3. Pour

http://ressources.unisciel.fr/physiologie/co/grain6b2.html
https://www.hindawi.com/journals/grp/2013/393015/fig3/
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chacun des critères, une note entre 0 (normal) et 3 (marqué) est donnée. Il existe d’autres scores,
le score "Operative Link on Gastritis Assessment" (OLGA) ou le score "Operative Link on Gastric
Intestinal Metaplasia" (OLGIM) qui prennent en compte la localisation des prélèvements et diffé-
rencie le score dans l’antre du score dans le corps gastrique [114]. Dans notre cas, seul l’antre est
étudié, nous nous basons donc uniquement sur le score de Sydney.

1.3/ Systèmes de diagnostic des lésions inflammatoires de l’estomac

A ce jour, les cliniciens utilisent majoritairement l’endoscopie digestive haute, en lumière blanche
ou en NBI pour diagnostiquer les pathologies de l’estomac. En pratique, il reste toujours difficile de
reconnaitre ces lésions inflammatoires notamment parce qu’elles sont pratiquement indécelables,
en particulier avec l’examen en lumière blanche. Les lésions sont en effet souvent trop petites
pour être vues au niveau macroscopique. Cela conduit l’endoscopiste à faire des prélèvements
systématiques et non-orientés de la muqueuse que l’on appelle biopsies : on prélève des petits
morceaux d’estomac que l’on analyse a posteriori en laboratoire pour établir le diagnostic du
patient. Durant le prélèvement, des pinces sont insérées dans le canal opérateur de l’endoscope
pour découper un bout de tissu. La localisation des prélèvements est aléatoire et peut ne pas refléter
l’état général de la paroi gastrique. De plus, le procédé n’est pas reproductible, le résultat dépend
fortement de l’expérience de l’opérateur.

Le NBI, créé par Olympus est un système constitué de deux ou trois filtres sensibles à des lon-
gueurs d’onde spécifiques, 415 et 540 nm [6] ou 415, 445 et 500 nm comme illustré par la fi-
gure 1.4. Ces filtres sont respectivement placés dans les canaux bleu, vert et rouge de l’image
endoscopique créant ainsi une image en fausse couleur (dans le cas où l’on a seulement deux lon-
gueurs d’onde différentes, les canaux bleu et vert contiennent la même information). Biologique-
ment, ces longueurs d’onde correspondent aux pics d’absorption de l’hémoglobine. Les vaisseaux
sanguins apparaissent ainsi en noir, ce qui permet de bien les visualiser. Le système a fait ses
preuves en permettant notamment de diagnostiquer l’œsophage de Barrett [113] et de visualiser
des textures caractéristiques de la gastrite chronique et de la métaplasie [37].

La principale alternative au NBI est le système "Fuji Intelligent Chromo Endoscopy" (FICE) créé
par FUJI [2]. Le système FICE permet d’estimer une image multispectrale à partir d’une image en-
doscopique classique. Le système permet d’estimer des images aux longueurs d’onde entre 400 et
695 nm par pas de 5 nm, soit un total de soixante longueurs d’onde. On peut alors choisir d’afficher
trois images parmi les soixante dans les trois canaux usuels rouge, vert et bleu. Dix configurations
sont prédéfinies sur les endoscopes rendant ainsi possible une meilleure visualisation, notamment
des vaisseaux sanguins et des zones anormales. Le système FICE s’est avéré utile pour différencier
deux types de métaplasie (complète et incomplète) sur des patients atteints de gastrite chronique
avec atrophie [35]. On peut noter que la différence majeure avec le NBI est que ce dernier se base
sur une technologie optique, c’est à dire une amélioration matérielle par rapport à l’endoscopie
classique alors que le système FICE propose une amélioration logicielle avec l’estimation d’une
réponse spectrale [41].

Les constructeurs d’endoscopes (Fuji, Olympus ou Pentax) ont amélioré la résolution des images
endoscopiques dans les dernières années permettant une meilleure visualisation des lésions [121].
Pourtant, s’il y a des améliorations des technologies d’un point de vue résolution, il n’y a pas ou
peu d’améliorations du point de vue de la détection des lésions. Le NBI est limité à deux ou trois
bandes et FICE ne permet que d’estimer une réponse spectrale à partir de trois bandes. Il existe
de meilleurs systèmes utilisant le NBI avec grossissement (ME-NBI) permettant une meilleure
discrimination des tissus [27]. Il s’agit d’un système NBI permettant un zoom optique. Uedo et al.
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Figure 1.4 – Fonctionnement du NBI : deux filtres centrés sur les longueurs d’onde 415 et 540 nm
sont placés devant la lumière d’un endoscope. La lumière filtrée pénètre le tissu et est absorbée par
les vaisseaux sanguins et les capillaires (issue de https://www.barmherzige-brueder.at/site/wien/

home).

ont travaillé avec ce système et ont corrélé de manière significative l’apparition de crêtes blanches
et bleues à la surface de l’estomac avec la présence de métaplasie [34].

Ces deux modalités montrent que l’imagerie non-conventionnelle, en particulier l’utilisation d’in-
formations spectrales, permet d’améliorer la visualisation des lésions dans l’estomac. Les re-
cherches continuent dans ce sens. Gu et al. ont proposé un système multispectral à sept bandes
entre 465 et 665 nm. Les bandes 645 nm, 545 nm et 495 nm ont été sélectionnées comme étant
celles qui minimisaient le plus l’information mutuelle. Ces trois bandes ont ensuite été utilisées
pour créer une image RGB rehaussée permettant ainsi une meilleure visualisation. Le système a
été testé sur un cas pratique de détection d’ulcère dans l’estomac [106].

La visualisation est une première aide à la détection des pathologies mais l’interprétation est dans
tous les cas laissée aux endoscopistes. Le diagnostic dépend alors de l’expérience du clinicien et
n’est pas systématiquement corrélé aux résultats histologiques [81]. Il est alors important d’amé-
liorer la détection par des outils de traitement du signal et de l’image adaptés aux modalités non-
conventionnelles. Par exemple, Kiyotoki et al. ont utilisé une caméra hyperspectrale entre 400 et
800 nm pour caractériser des spectres de tumeurs de 14 patients réséquées [80]. Des travaux simi-
laires on été conduits par Ogihara et al.. Ils ont également utilisé une caméra hyperspectrale entre
400 et 800 nm [112] pour photographier des estomacs avec cancer réséqués. Ils ont observé une
forte variabilité inter-patient qui les a conduit à normaliser l’ensemble des spectres en utilisant le
spectre moyen des zones saines. Ces travaux sont très prometteurs mais restent cloisonnés à une
utilisation ex vivo.

Des travaux in vivo utilisant des systèmes multispectraux existent pourtant aussi dans la littéra-
ture. En 2017, Hohmann et al. ont démontré l’intérêt des données multispectrales dans la détec-
tion d’adénocarcinomes dans l’estomac [122]. Leur système consiste en un endoscope standard
couplé à une source de lumière modifiée qui permet d’extraire des données à six longueurs d’onde
différentes entre 438 et 628 nm. Makhlouf et al. ont élaboré un microendoscope confocal fonc-

https://www.barmherzige-brueder.at/site/wien/home
https://www.barmherzige-brueder.at/site/wien/home
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tionnant en deux modes. L’un donnant une image en niveau de gris pour observer la réponse en
fluorescence l’autre en mode "multispectral" pour obtenir une image multispectrale du signal de
fluorescence [39]. Martinez et al. ont également proposé un système utilisant une roue à filtres,
leur permettant d’acquérir des images à six longueurs d’onde différentes. Ces images doivent en-
suite être recalées. Un classifieur de type SVM avec noyau gaussien a été entrainé avec des patchs
de tailles 5x5 pour détecter des zones pré-cancéreuses de l’estomac [86].

Dans la littérature, d’autres techniques ont été développées afin d’améliorer l’identification des
pathologies par imagerie optique. Par exemple, on peut utiliser des agents de contraste pour amé-
liorer la caractérisation de l’estomac, comme avec la chromoendoscopie [40]. Certains de ces
agents sont absorbés par les cellules ou s’accumulent sur les pics et les creux de la muqueuse
pour mettre en avant la structure des cellules. On visualise donc encore mieux à l’endoscopie les
zones pathologiques. L’utilisation d’agents de contraste n’est pas forcément nécessaire, d’autres
substances biologiques, nommées fluorophores peuvent être stimulées par la lumière. Ce phéno-
mène est exploité par la technique d’autofluorescence : en excitant les fluorophores à une certaine
longueur d’onde, ceux-ci ré-émettent de la lumière à une longueur d’onde plus élevée [97]. En
l’occurrence, le collagène de la sous-muqueuse est le fluorophore le plus important mais on trouve
également le phosphate de pyridoxal (PLP), la riboflavine, les phospholipides et les porphyrines I
et II (PPS) [137]. Au contraire, les chromophores (l’hémoglobine par exemple) ne ré-émettent pas
de lumière mais l’absorbent. Le résultat de l’influence des fluorophores et des chromophores est
en général visualisé grâce à des caméras multispectrales [26].

Un aspect intéressant de l’acquisition de données hyperspectrales est la possibilité de remonter à
des paramètres biologiques. Un spectre étant la somme des contributions de plusieurs agents bio-
logiques, on peut réaliser une opération de "démixage", équivalent à un problème de séparation de
sources. Par exemple, Grosberg et al. ont caractérisé les tissus gastriques grâce à un système de
microscopie hyperspectrale à deux photons leur permettant d’obtenir des images hyperspectrales
à l’échelle cellulaire. Ils ont réalisé un démixage sur les spectres en quatre catégories de tissu :
l’épithélium, la lamina propria, le collagène et les tissus lymphatiques [59]. Bergholt et al. ont
acquis des spectres via la spectroscopie Raman. Les spectres étaient également démixés pour trou-
ver les contributions relatives de l’ADN, des protéines, des lipides, du sang et des glycoprotéines.
Les contributions ont permis de reconnaitre quatre types de tissu différents : les tissus normaux, la
métaplasie intestinale, la dysplasie et les adénocarcinomes [73].

1.4/ Le projet ANR EMMIE

C’est donc de ce constat qu’il y a besoin de plus d’études in vivo et que les modalités basées
sur des technologies multispectrales apportent plus d’information qu’est né le projet "Endoscopie
MultiModale pour les lésions Inflammatoires de l’Estomac" abrégé EMMIE. Ce projet est financé
par l’Agence Nationale de la Recherche (ANR) dans le cadre de programmes de recherche trans-
lationnelle en santé. Il consiste à développer un système innovant qui allie plusieurs modalités
pour détecter et caractériser l’inflammation de la muqueuse de l’estomac. Le projet EMMIE ne
s’intéresse pas directement au cancer comme la majorité des travaux cités précédemment mais aux
lésions pré-cancéreuses. En effet, c’est en détectant au plus tôt les signes de lésions inflammatoires
que l’on pourra améliorer la situation en augmentant significativement les chances de réversibilité
des pathologies et en proposant des traitements adaptés.

Plusieurs études préliminaires ont démontré qu’il pouvait exister des différences entre les spectres
de réflectance de tissus normaux et ceux de tissus inflammatoires. Pourtant, peu de systèmes ex-
ploitent cette différence. Ils contiennent un nombre réduit de bandes, sont au stade expérimental
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ou ne sont utilisés que pour des acquisitions ex vivo. De plus, l’intérêt est souvent porté sur le can-
cer alors que la détection de stades précoces, avant le cancer, est plus complexe et plus rarement
abordée.

La détection de zones inflammatoires peut être améliorée en utilisant des longueurs d’onde spé-
cifiques qui montrent une différence significative entre les tissus normaux et ces lésions. Le dé-
veloppement d’un système multispectral et des méthodes d’analyse associées permettrait d’avoir
une méthode quantitative reproductible pour caractériser les lésions inflammatoires. Dans le projet
EMMIE, nous proposons donc de développer un prototype innovant permettant l’acquisition d’un
flux vidéo multispectral et d’un flux vidéo endoscopique de manière simultanée. Pour ce faire,
nous utilisons un fibroscope que l’on insère dans le canal opérateur d’un endoscope standard. Les
changements de réflectance dus à l’inflammation sont caractérisés d’abord ex vivo sur un modèle
animal de souris avant d’être caractérisés in vivo chez l’Homme. Chez ce dernier, la zone de l’es-
tomac étudiée en priorité est la portion distale (antre) qui est la zone la plus à risque.

Le projet EMMIE est la continuité de plusieurs travaux sur les tissus épidermiques [67, 74] [52,
60, 78] [79] [131] [54] [82, 83, 87, 88] [99] et l’endoscopie multispectrale [86, 77, 84, 95] menés
par les partenaires du projet EMMIE. Le projet regroupe exactement six partenaires se connaissant
et ayant déjà eu des interactions.

— L’unité "Pathogenèse de Helicobacter" de l’institut Pasteur, dont les recherches sont orien-
tées, entre autres, vers l’étude des virus, des bactéries, des champignons, des parasites et des
maladies associées.

— L’unité INSERM 1173 "Infection et Inflammation Chronique" rattachée à l’université de
Versailles Saint-Quentin-en-Yvelines. Cette unité travaille sur les réponses inflammatoires
et infectieuses cellulaires sur différents modèles animal et chez l’Homme.

— Le service d’hépato-gastroentérologie de l’hôpital Ambroise Paré de Boulogne-Billancourt
qui apporte l’expertise clinique nécessaire au projet.

— Le laboratoire Pluridisciplinaire de Recherche en Ingénierie des Systèmes, Mécaniques et
Énergétiques (PRISME) d’Orléans. Les thématiques de recherche du laboratoire incluent
l’aérodynamique, l’automatique, la robotique et le traitement du signal et de l’image.

— Le Centre de Recherche en Automatique de Nancy (CRAN). Il s’agit d’une Unité Mixte de
Recherche (UMR 7039) commune à l’université de Lorraine et au CNRS. Le CRAN ac-
cueille également des chercheurs de l’institut de Cancérologie de Lorraine. Les recherches
du laboratoire concernent l’automatique mais aussi le traitement du signal et le génie infor-
matique.

— Enfin, le laboratoire Imagerie et Vision Artificielle (ImViA), fondé en janvier 2019, est né
de la restructuration de l’ancien laboratoire LE2I. Il s’agit d’une Équipe d’Accueil (EA)
sous la tutelle de l’université de Bourgogne. Le laboratoire effectue ses recherches dans les
domaines de la vision et de l’analyse d’images, notamment avec des applications médicales.
Le projet est coordonné par ce laboratoire et je suis rattaché à celui-ci.

Ces partenaires ont des expertises différentes qui permettent de répondre aux objectifs du projet
EMMIE : ils sont complémentaires à la fois sur des aspects biologique, clinique et sur le traitement
d’images. Différentes tâches ont donc été décrites et réparties entre les partenaires selon leurs ex-
pertises comme le montre la figure 1.5. L’unité 1173 de l’INSERM et l’institut Pasteur travaillent
sur l’exploration fonctionnelle et l’acquisition multimodale. L’objectif de cette tâche est d’acquérir
des spectres de réflectance sur des estomacs de souris. Le traitement et l’analyse de ces spectres
ont été faits en étroite collaboration avec le laboratoire ImViA et font partie du travail de thèse dé-
crit dans ce manuscrit au chapitre 4. L’hôpital Ambroise Paré est responsable des acquisitions chez



1.5. OBJECTIFS DE LA THÈSE 9

l’Homme via le prototype décrit. Le prototype a été validé par le Comité de Protection des Per-
sonnes (CPP) du Sud-Est avec le numéro d’enregistrement 2019-038 B. L’élaboration du prototype
et l’analyse des données acquises sont faites en partenariat avec le laboratoire ImViA et font partie
du travail de thèse au travers des chapitres 3, 5 et 6. Le laboratoire PRISME s’occupe du calibrage
spatial du prototype, permettant ainsi le recalage entre les images endoscopiques et les images
multispectrales. Le CRAN a pour tâche de créer un logiciel capable de créer une mosaïque à partir
des images endoscopiques. Il s’agit de reconstruire en 2D ou 2D1/2 l’estomac à partir des images
endoscopiques. Le travail comprend l’estimation du flux optique entre des images successives et
leur agencement en mosaïque, permettant la reconstruction logicielle de l’estomac. Enfin, le labo-
ratoire ImViA travaille sur les aspects de traitements des données, en particulier, des traitements
des spectres de réflectance et des images endoscopiques.

Figure 1.5 – Répartition des tâches entre les acteurs du projet comme initialement définie lors du
dépôt de dossier scientifique.

1.5/ Objectifs de la thèse

Les travaux de thèse s’imbriquent dans le projet EMMIE. Le premier objectif était de développer
le prototype qui permet d’acquérir des images endoscopiques et des images multispectrales. Le
prototype consiste en un endoscope classique utilisé dans les blocs opératoires auquel sont ajoutés
des caméras multispectrales, un système optique et un ordinateur pour recueillir les acquisitions.
Le système a besoin d’être calibré spatialement et spectralement : spatialement parce qu’il est
nécessaire de connaitre la transformation géométrique pour re-situer l’image multispectrale dans
l’image endoscopique et spectralement parce que les caméras doivent être calibrées pour donner
un spectre de réflectance.
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Le cœur du projet EMMIE est la détection de l’inflammation chez l’Homme. Le deuxième objectif
est donc l’analyse des deux modalités acquises, c’est-à-dire des images endoscopiques NBI et des
spectres. Dans un premier temps, les images endoscopiques NBI sont étudiées. Nous traitons les
images endoscopiques par patchs sur lesquels plusieurs types de descripteurs liés à la couleur, à
la texture ou issus de l’apprentissage profond sont testés. Les descripteurs sont combinés avec
un classifieur de type SVM pour évaluer leur capacité à discriminer les lésions inflammatoires. En
parallèle de cela, nous avons développé avec un gastroentérologue expérimenté des critères visuels
utiles pour classifier les patchs.

Pour mieux appréhender ces deux types de données, nous nous sommes intéressés aux méthodes de
traitements que nous aurions à utiliser. D’une part, les images sont soumises aux gradients d’illu-
mination qui peuvent rendre complexe l’interprétation des images. Nous avons donc développé
une méthode basée sur un modèle mathématique, le modèle dichromatique qui permet de s’affran-
chir de ce problème. D’autre part, nous avons également étudié la réflectance chez la souris. Les
données acquises chez la souris nous permettent d’identifier des longueurs d’onde utiles, d’extraire
des descripteurs spectraux utiles à la détection de l’inflammation et de définir un processus robuste
de classification que nous appliquons ensuite sur les spectres acquis chez l’Homme.

1.6/ Organisation du manuscrit

Le manuscrit de thèse est organisé de la manière suivante : dans une première partie, nous expo-
sons les méthodes de traitement d’images que nous avons utilisées pendant la thèse. En particulier,
nous avons développé des algorithmes permettant d’estimer la réflectance à partir d’une seule
image RGB ou multispectrale. Les algorithmes se basent sur le modèle dichromatique, qui per-
met de décomposer une image en ses composantes intrinsèques (ou invariants photométriques).
Le modèle et les méthodes pour l’inverser sont présentées dans le chapitre 2. Dans un deuxième
temps, nous détaillons la manière dont nous traitons les images endoscopiques NBI que les gas-
troendoscopistes sont habitués à voir. Celles-ci peuvent être sujettes aux gradients d’illumination
ou aux tâches spéculaires. Grâce à l’inversion du modèle dichromatique, nous pouvons suppri-
mer ces phénomènes. Nous travaillons alors sur ces images pour détecter plusieurs pathologies de
l’estomac. Pour ce faire, nous utilisons des méthodes d’apprentissage supervisé et des méthodes
d’apprentissage profond qui sont détaillées dans le chapitre 3.

Dans une deuxième partie, nous présentons l’ensemble des méthodes d’analyse de spectres. Une
première approche consiste à étudier les spectres de réflectance diffuse chez la souris. Ces travaux
sont décrits dans le chapitre 4. Nous comparons les spectres de la muqueuse gastrique provenant
de souris témoins et de souris infectées par Helicobacter pylori, une bactérie provoquant une in-
flammation. Les méthodes ainsi développées sont ensuite ré-utilisées pour analyser les spectres
chez l’Homme. Dans le chapitre 5, nous avons mis en place un prototype qui s’ajoute au sys-
tème endoscopique existant dans les blocs opératoires. Ce prototype permet d’acquérir des images
multispectrales en plus des images endoscopiques chez l’Homme. Les spectres issus des images
multispectrales obtenues chez l’Homme sont analysés au chapitre 6 pour trouver les caractéris-
tiques spectrales qui indiquent l’inflammation.
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2
Décomposition d’une image via le modèle

dichromatique

L es images multispectrales sont, au même titre que les images RGB souvent sujettes aux
gradients d’illumination. Il est nécessaire de pouvoir s’affranchir de ces variations pour

retrouver la réflectance d’un matériau ou la vraie couleur d’une image et ainsi pouvoir mieux
l’analyser. Pour cela, il existe un modèle mathématique, le modèle dichromatique qui permet de
séparer les différentes composantes d’une image tels l’illuminant, la réflectance du matériau et la
réflection spéculaire.

Nous avons donc élaboré un moyen d’inverser le modèle dichromatique. Plus précisément, deux
approches ont été proposées, l’une en trouvant les minima de fonctions de coût quadratiques et
l’autre, en résolvant deux problèmes de déconvolution. Les deux approches sont comparées quali-
tativement et quantitativement aux algorithmes de l’état de l’art qui inversent également le modèle.
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2.1/ Le modèle dichromatique pour la décomposition en images intrin-
sèques

La formation d’une image résulte de l’interaction de rayons lumineux à la surface des objets. Il
y a principalement deux types de réflection : la réflection diffuse et la réflection spéculaire. La
réflection diffuse correspond à un rayon réfléchi à la surface d’un objet dans toutes les directions
alors que la réflection spéculaire correspond à un rayon réfléchi dans une seule et même direction,
symétrique de la direction incidente par rapport à la normale de l’objet, comme avec un miroir.
La séparation de ces deux composantes est très utile en traitement d’images, notamment pour les
problèmes de suppression du spéculaire [126] [125], d’estimation de la géométrie d’un objet [92],
de la re-coloration [111], du remplacement de fond [96], de la segmentation [134] ou encore de la
classification [70]. On appelle "images intrinsèques" ou "invariants photométriques" les résultantes
d’une telle décomposition.

En 1985, Shafer et al. proposent le modèle de réflection dichromatique pour modéliser les réflec-
tions sur des objets non-lambertiens [14]. Il s’agit d’un cas particulier du modèle de réflectivité
bidirectionnelle (Bidirectional Reflection Distribution Function, BRDF en anglais) dans lequel on
fait l’hypothèse que la lumière est uniforme sur tout l’espace. Le modèle dichromatique relie une
image à ses invariants photométriques par une combinaison linéaire. On l’exprime grâce à l’équa-
tion suivante :

I(u, λ) = L(λ)(g(u)S (u, λ) + k(u)) (2.1)

dans laquelle l’indice u est la position d’un pixel et l’indice λ la longueur d’onde. L est le spectre de
l’illuminant multiplié par la sensibilité du capteur. g est le facteur d’échelle dépendant uniquement
de la géométrie. Par commodité, nous nommerons ce facteur par son équivalent anglais "shading".
k désigne le coefficient spéculaire et S désigne la réflectance du matériau. Il est à noter que g et k
sont des images en niveaux de gris alors que S est une image à plusieurs canaux, le même nombre
que pour l’image de départ I. Une image est ainsi composée d’une partie diffuse L(λ)g(u)S (u, λ)
et d’une partie spéculaire L(λ)k(u). En général, on souhaite supprimer la partie spéculaire, enlever
l’influence de l’illuminant et la sensibilité du capteur. On souhaite garder le shading pour avoir des
informations sur la forme de l’objet ou la réflectance du matériau pour avoir des informations sur
la couleur de l’objet.

L’inversion de ce modèle décompose une image en images intrinsèques, i.e. les invariants pho-
tométriques. Malheureusement, la décomposition n’est pas aisée parce que le problème est mal
conditionné : il y a un nombre infini de solutions. Pour contrer cette difficulté, les chercheurs uti-
lisent soit plusieurs vues du même objet ou bien ajoutent des contraintes pour favoriser certaines
solutions. Par exemple, Xie et al. utilisent des images stéréo et ajoutent des contraintes locales
et globales ainsi que des contraintes de disparité entre les images gauche et droite pour pouvoir
réaliser la décomposition en images intrinsèques [117]. Une contrainte que l’on retrouve souvent
est une contrainte de lissage. En effet, les objets ont tendance à être lisses. Par conséquent, l’image
g l’est aussi. Huynh et al. utilisent cette contrainte en introduisant un terme de régularisation qui
pénalise les fortes discontinuités [51].

Dans les prochaines sections, nous présentons d’abord l’état de l’art des méthodes existantes pour
inverser le modèle dichromatique puis nous présentons deux nouvelles méthodes, que nous avons
développées pour l’inversion à partir d’une seule image RGB ou multispectrale. La première mé-
thode est basée sur deux optimisations quadratiques sous contraintes et la deuxième présente le
problème sous la forme de deux déconvolutions. Enfin nous montrerons les résultats qualitatifs et
quantitatifs de ces deux méthodes comparés à ceux des méthodes l’état de l’art.
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2.2/ Méthodes de décomposition existantes

L’inversion du modèle dichromatique fait partie des problèmes inverses sous-déterminés. La mé-
thode principale pour réduire ces indéterminations consiste à réduire le nombre d’inconnues. En
l’occurrence, la composante L est souvent connue ou peut être estimée au moyen des algorithmes
classiques du monde gris [13], du patch blanc [25] ou des "bords gris" [15]. De nouveaux al-
gorithmes, basés sur des techniques d’apprentissage profond, ont émergé pour estimer L. Ces
algorithmes utilisent des réseaux de neurones convolutionnels (CNN) comme celui proposé par
Bianco et al. [93] ou Barron et al. [91]. Fourure et al. ont également proposé une structure basée
sur des réseaux mutuels [104]. Dans notre cas, nous supposons un illuminant blanc ou connu et
nous omettons donc l’illuminant de l’équation 2.1 et considérons l’équation suivante :

R(u, λ) =
I(u, λ)
L(λ)

= g(u)S (u, λ) + k(u). (2.2)

Le terme R est souvent nommé réflectance dans la littérature. Pour lever l’ambiguïté avec S nous
utiliserons le terme "réflectance totale" pour le désigner. L’inversion de la nouvelle équation 2.2
est toujours sous-déterminée. Plusieurs méthodes sont présentes dans la littérature pour inverser le
modèle à partir d’une image RGB ou d’une image multispectrale. En ce qui concerne les images
RGB, les méthodes les plus récentes sont basées sur l’apprentissage profond. Dans ce cas, au-
cune contrainte n’est véritablement exposée ce qui signifie que les contraintes sont elles-mêmes
apprises mais ne peuvent pas être explicitées facilement. Dans le cas multispectral, il est très dif-
ficile d’utiliser des méthodes d’apprentissage profond car il n’existe pas de bases de données de
grande taille. De plus, comme le nombre de bandes change d’une caméra multispectrale à l’autre,
les réseaux ne seraient pas suffisamment génériques comparés aux autres méthodes et devraient
être ré-entrainés systématiquement.

Parmi les méthodes ne requérant pas d’apprentissage et qui s’appliquent aux images RGB, nous
pouvons citer les travaux de Yang et al. [100]. Ceux-ci consistent à enlever le spéculaire par ap-
plication itérative de filtrage guidé [76]. Seules quelques itérations semblent suffire, ce qui fait
de l’algorithme une solution efficace d’un point de vue temps de calcul. Suo et al. ont également
développé une méthode rapide de suppression du spéculaire basée sur les couleurs normalisées et
une étape de regroupement des couleurs [115].

Les autres méthodes ne requérant pas d’apprentissage résolvent le problème de décomposition
en images intrinsèques par des procédures d’optimisation de fonctions de coût basées sur le mo-
dèle dichromatique : par exemple Gu et al. ont proposé une résolution en trois phases basée sur
des "Shapelets" [75]. Plus récemment Gu et al. ont proposé une méthode permettant d’inverser le
modèle via deux optimisations quadratiques [105]. Akashi et al. ont proposé une approche utili-
sant la factorisation en matrices creuses non négatives (Sparse Non Negative Matrix Factorization,
NNMF en anglais) [102]. Ces méthodes basées sur de l’optimisation ont l’avantage d’être appli-
cables aussi bien aux images RGB qu’aux images multispectrales.

D’autres modèles que le modèle dichromatique ont été proposés pour la décomposition en images
intrinsèques à partir d’une seule image RGB. On peut notamment citer le modèle SIRFS (Shape,
Illumination and Reflectance From Shading) proposé par Barron et al. [92]. Dans ce modèle, la
forme, la réflectance et l’illumination sont inconnues. La méthode proposée est basée sur des
a priori sur les trois inconnues. Par exemple, les formes tendent à être lisses et isotropes. La
réflectance tend à être parcimonieuse, c’est à dire que le nombre de couleurs utilisées pour décrire
une scène tend à être petit. Les paramètres de ces a priori sont appris avec un sous-ensemble des
bases de données d’images. La méthode demande donc une étape d’apprentissage.

Les méthodes plus récentes sont souvent basées sur l’apprentissage profond. Baslamisli et al.
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ont proposé une architecture de type encodeur-décodeur pour estimer la réflectance et le shading
à partir d’une image RGB [118]. L’entrée du réseau consiste en une paire d’images, l’image à
décomposer et son gradient.

Il y a moins de travaux qui s’intéressent aux images multispectrales. Comme expliqué précé-
demment, les méthodes qui s’appliquent aux images multispectrales sont souvent basées sur la
minimisation d’une fonction de coût. Par exemple Huang et al. utilisent le fait que les images se
trouvent dans des sous-espaces de petites dimensions [128]. Leurs travaux n’utilisent pas le mo-
dèle dichromatique mais une extension de Retinex pour les images multispectrales appelée MIID.
Chen et al. ont également travaillé sur les images multispectrales en utilisant des contraintes de
parcimonie sur la réflectance S et des contraintes de lissage sur g [120].

En prenant en considération ces travaux de la littérature, nous proposons deux algorithmes, l’un
basé sur de l’optimisation avec des fonctions de coût quadratiques et l’autre sur des déconvolu-
tions. Ces algorithmes permettant d’obtenir la décomposition en images intrinsèques ne requièrent
pas d’apprentissage et sont applicables en même temps aux images RGB et aux images multispec-
trales.

2.3/ Inversion du modèle par optimisation quadratique

Gu et al. ont utilisé des fonctions quadratiques notamment en raison de leur simplicité [105]. En
effet, il existe une variété d’algorithmes d’optimisation pour trouver le minimum de fonctions qua-
dratiques sous contraintes, entre autres les algorithmes du gradient conjugué, du gradient projeté,
du lagrangien augmenté, du simplex ou l’algorithme des points intérieurs [33]. Gu et al. procèdent
en deux étapes d’optimisation quadratique : dans un premier temps ils estiment g, puis dans un
second temps, ils estiment k. S est alors facilement déduit par égalité du modèle. Nous nous inspi-
rons de cette manière de faire et procédons également en deux étapes qui sont détaillées dans les
sous-sections 2.3.2 et 2.3.3. La différence avec la méthode de Gu et al. est que nos deux étapes sont
parfaitement indépendantes, il n’y a donc pas de propagation d’erreur et les deux étapes peuvent
être facilement parallélisées.

La section est organisée en trois parties. Tout d’abord, nous définissons une nouvelle mesure de
similarité dans la sous-section 2.3.1. Cette mesure de similarité est essentielle à la formulation de
deux fonctions de coût quadratiques qui sont décrites dans les sous-sections 2.3.2 et 2.3.3.

2.3.1/ Détecteur de pixels gris et mesure de similarité entre couleurs

Comme le terme g est multiplicatif avec S dans l’équation 2.2, la mesure de similarité entre
spectres doit être invariante à l’échelle. Nous avons donc décidé d’utiliser SAM (Spectral Angle
Mapper en anglais) qui est justement invariant à l’échelle. SAM est défini comme l’arc cosinus du
produit vectoriel entre deux vecteurs S 1 et S 2 divisé par leur norme euclidienne [66] :

S AM(S 1, S 2) = arccos


∑Nc

i=1 s1is2i√∑Nc
i=1 s2

1i

√∑Nc
i=1 s2

2i

 (2.3)

où s1i et s2i sont respectivement les ième composantes des vecteurs S 1 et S 2 et Nc le nombre
d’éléments de ces vecteurs.
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Pour S 1 et S 2, deux vecteurs à valeurs positives, SAM retourne une valeur comprise entre 0 et π
2

0 signifiant que S 1 et S 2 sont identiques à un facteur près.

En pratique, la mesure de similarité entre deux spectres S 1 et S 2 que nous utilisons est :

ψS 1,S 2 = exp
(
−S AM(S 1, S 2)2

2r2

)
(2.4)

avec r le paramètre qui contrôle l’épaisseur de la gaussienne. Cette exponentielle négative nous
permet d’obtenir des valeurs entre 0 et 1 et renforce la similarité lorsque les deux spectres sont
proches.

De la même manière, nous pouvons déterminer si un pixel u est gris en comparant son spectre à
un spectre blanc, c’est à dire, à un vecteur de 1. Nous noterons ce détecteur de pixel gris ζu :

ζu = ψu,1. (2.5)

2.3.2/ Estimation de la composante shading

La première étape de notre méthode consiste à estimer la composante shading g. Pour cela, nous
allons étudier trois cas.

— Nous nous intéressons tout d’abord au cas où deux pixels voisins u et v appartiennent au
même matériau. Dans ce cas, ils ont la même réflectance S i.e.

∀λ, S (u, λ) = S (v, λ). (2.6)

Il est intéressant de constater que le ratio de l’écart type de R selon l’axe spectral noté σ
peut s’exprimer très simplement en fonction du ratio du shading g :

αu,v =
σu

σv
=

guŜ u

gvŜ v
=

gu

gv
(2.7)

où Ŝ u désigne l’écart type de S selon l’axe spectral. Cette équation nous incite à écrire une
fonction de coût comme un moindre carré de la différence entre gu et gvαu,v :

f1(g) =
∑

u

∑
v∈N(u)

ψu,v(gu − gvαu,v)2 (2.8)

où N(u) désigne le voisinage de u. Cette fonction minimise la distance entre gu et gvαu,v

seulement dans le cas où les pixels u et v ont la même réflectance et ce, grâce au terme ψu,v.

— Cette fonction de coût peut être complétée si l’on considère le cas où les pixels u et v n’ap-
partiennent pas au même matériau. Nous utilisons alors le fait que l’image g tend à être lisse
pour minimiser le carré de la différence entre gu et gv

f2(g) =
∑

u

∑
v∈N(u)

(1 − ψu,v)(gu − gv)2. (2.9)

Cette fois, la fonction minimise la distance entre gu et gv seulement dans le cas où les pixels
u et v n’ont pas la même réflectance et ce, grâce au terme 1 − ψu,v.

— Enfin, un troisième cas, plus complexe est à considérer. Il s’agit du cas où u et v sont des
pixels gris. L’écart type est alors nul ou proche de zéro et le ratio αu,v n’est pas calculable.
De plus, si l’on se réfère à l’équation 2.2, un pixel gris est un pixel pour lequel R(u, λ)
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est constant pour toutes les longueurs d’onde. R(u, λ) ne peut alors pas être séparé en une
composante diffuse et une composante spéculaire, car il ne dépend que de la position du
pixel u et ne dépend pas de λ. En pratique, nous utilisons le ratio des moyennes µ à la place
du ratio des écarts types :

βu,v =
µu

µv
. (2.10)

Cette affirmation correspond en fait au cas où la composante spéculaire serait nulle sur les
objets gris, i.e. que k = 0. Cette considération nous fait ajouter une troisième partie à notre
fonction de coût :

f3(g) =
∑

u

∑
v∈N(u)

ψu,vζuζv(gu − gvβu,v)2. (2.11)

f1 et f2 sont réécrites avec un facteur additionnel qui enlève les pixels gris :

f1(g) =
∑

u

∑
v∈N(u)

ψu,vζuζv(gu − gvαu,v)2, (2.12)

f2(g) =
∑

u

∑
v∈N(u)

(1 − ψu,vζuζv − ψu,vζuζv)(gu − gv)2 (2.13)

où ζu = 1 − ζu.

Enfin, la fonction de coût est décrite par la somme des trois fonctions définies précédemment.

fshading(g) = f1(g) + f2(g) + f3(g). (2.14)

On peut alors noter que, comme fshading est la somme de fonctions quadratiques, elle est donc
elle-même quadratique et peut être écrite sous forme matricielle :

fshading(g) = gt × Hshading × g (2.15)

où Hshading est une matrice carrée Np × Np où Np désigne le nombre de pixels dans l’image. Il
se peut que Hshading ne soit pas symétrique. Il est préférable de travailler avec des matrices sy-

métriques en utilisant Hshading+Hshading
t

2 à la place de Hshading. Un avantage de cette formulation est
que Hshading est une matrice creuse, c’est à dire une matrice dont seuls quelques coefficients sont
non-nuls, puisque nous travaillons uniquement dans le voisinage de chaque pixel ; les interactions
entre pixels plus éloignés ne sont pas considérées.

En considérant le modèle dichromatique, il pourrait y avoir n’importe quel facteur entre g et S,
i.e. si S∗ et g∗ sont solutions du problème inverse, alors aS∗ et g∗

a sont également solutions du
problème pour n’importe quel réel strictement positif a. Donc nous pouvons fixer la somme des
éléments de g à une certaine constante c strictement positive sans biaiser le problème : nous écri-
vons alors la contrainte gt × 1 = c.

De plus, si l’on possède un masque binaire qui délimite l’objet pour valider ou invalider certains
pixels, la contrainte devient gt ×m = c et gt × m = 0 où m est un vecteur binaire et m est l’inverse
binaire de m. Ces deux contraintes expriment le fait que la somme des pixels hors du masque
est nulle et est égale à une constance c à l’intérieur du masque. g est alors finalement obtenu en
résolvant 

g∗ = argmin
g

fshading(g)

sous les contraintes

g∗t × m = c

g∗t × m = 0

g∗ ≥ 0.

(2.16)
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2.3.3/ Estimation de la composante spéculaire

La deuxième étape de notre méthode est l’estimation de la composante spéculaire k. La méthode
décrite dans cette sous-section est indépendante du calcul de g vu précédemment. Les deux op-
timisations sont donc parfaitement interchangeables et peuvent être parallélisées pour accélérer
l’algorithme.

Pour commencer, nous définissons J le ratio entre R et son écart type σ :

Ju =
Ru

σu
(2.17)

=
guS u

σu
+

ku

σu
(2.18)

=
S u

Ŝ u
+

ku

σu
. (2.19)

Nous définissons également un intermédiaire de calcul h comme :

hu =
ku

σu
− Ju (2.20)

où Ju est la moyenne dans l’axe spectral de J. Comme décrit dans l’équation 2.6, si deux pixels u
et v appartiennent au même matériau, ils ont la même réflectance. Si de plus, on considère que k
est lisse, alors la différence hu − hv est nulle :

hu − hv =
ku

σu
− Ju −

kv

σv
+ Jv (2.21)

=
ku

σu
−

kv

σv
(2.22)

= 0. (2.23)

Comme précédemment, notre fonction de coût peut-être écrite comme le carré de la différence
entre hu et hv pondérée par ψu,v pour exprimer la similarité de matériau et ζuζv pour enlever les
pixels gris.

fspecular(h) =
∑

u

∑
v∈N(u)

ψu,vζuζv(hu − hv)2. (2.24)

Cette fonction de coût est également quadratique et peut être écrite sous la forme :

fspecular(h) = ht × Hspecular × h (2.25)

avec Hspecular une matrice symétrique Np × Np.

Pour des raisons purement physiques, k ne peut être négatif. De plus, si l’on regarde le minimum de
R dans l’axe des longueurs d’onde, on s’aperçoit que ku possède également une borne supérieure
qui est min

λ
(Ru) :

min
λ

(Ru) = gu min
λ

(S u) + ku. (2.26)
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Les contraintes physiques bornent ku entre 0 et min
λ

(Ru). Donc, en reprenant l’équation 2.20, hu est

également borné :

− Ju ≤ hu ≤

min
λ

(Ru)

σu
− Ju. (2.27)

h s’obtient alors en résolvant le système suivant :

h∗ = argmin
h

fspecular(h)

sous la contrainte

− J ≤ h∗ ≤
min
λ

(R)

σ
− J.

(2.28)

Une fois que g et h ont été estimés, k est obtenu grâce à

k = h + Jσ (2.29)

et S par

S =
R − k

g
. (2.30)

Pour résumer, nous avons proposé une méthode pour estimer g et k en cherchant le minimum
de fonctions quadratiques sous contraintes. S est ensuite déduit par égalité du modèle. Nous pré-
sentons les résultats de cette méthode dans la section 2.5 en même temps que les résultats de la
seconde méthode présentée dans la section 2.4. Cette seconde méthode vise à améliorer la méthode
par optimisation quadratique d’un point de vue stabilité numérique et vitesse de calcul.

2.4/ Inversion du modèle par déconvolution

Dans cette section, nous proposons une deuxième méthode pour estimer les invariants photomé-
triques. Cette nouvelle méthode se base sur les mêmes observations que la méthode précédente
mais elle diffère dans le sens où l’on travaille avec le logarithme de l’image et que la méthode
s’écrit sous la forme de deux déconvolutions.

2.4.1/ Définitions et hypothèses

Nous avons déjà vu l’intérêt d’utiliser la moyenne µ et l’écart type σ de l’image R selon l’axe
spectral. Ces deux images en niveaux de gris ont des propriétés intéressantes par rapport au modèle
dichromatique. En particulier, σ se trouve être indépendant du spéculaire k.

µ = gS + k, (2.31)

σ = gŜ . (2.32)

S et Ŝ sont respectivement la moyenne et l’écart type de S . Certains chercheurs ont proposé de tra-
vailler avec le logarithme des images. On peut notamment citer Barron et al. [92] et Robles-Kelly
et Huynh [70]. Le logarithme transforme les multiplications en additions et, de ce fait, linéarise
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le problème par rapport au shading et à la réflectance. Nous réécrivons donc les équations 2.31
et 2.32 en appliquant le logarithme :

log(µ) = log(gS ) + log(1 +
k

gS
) = log(g) + log(S +

k
g

), (2.33)

log(σ) = log(g) + log(Ŝ ). (2.34)

Cette formulation nous mène à estimer indirectement g, S et k. En particulier, nous nous intéres-
sons à log(Ŝ ) et log(gS ). L’estimation de ces deux images en niveaux de gris est suffisante pour
inverser tout le modèle dichromatique et estimer g, S et k.

À partir des équations 2.33 et 2.34, nous considérons une nouvelle fois les trois cas exprimés
dans la méthode précédente : soit les pixels voisins u et v appartiennent au même matériau (i.e.
S (u, λ) = S (v, λ)), soit ils appartiennent à des matériaux différents, soit les pixels sont gris. Les
trois points suivants détaillent chacun de ces trois cas en estimant les différences log(Ŝ )u − log(Ŝ )v

et log(gS )u − log(gS )v, c’est à dire, les images log(Ŝ ) et log(gS ) aux pixels u et v.

— Dans le cas où les pixels appartiennent au même matériau, S a la même valeur aux pixels u
et v. Nous pouvons donc écrire

log(Ŝ )u − log(Ŝ )v = 0. (2.35)

De la même manière,

log(gS )u − log(gS )v = log(g)u − log(g)v

= log(σ)u − log(σ)v. (2.36)

— Si u et v n’appartiennent pas au même matériau, alors, nous utilisons le fait que g tend à être
lisse.

log(Ŝ )u − log(Ŝ )v = log(σ)u − log(σ)v − log(g)u + log(g)v

' log(σ)u − log(σ)v. (2.37)

Et pour log(gS ), nous considérons que l’influence du spéculaire est négligeable :

log(gS )u − log(gS )v ' log(µ)u − log(µ)v. (2.38)

— Finalement, si u et v sont des pixels gris, il est mathématiquement impossible de déterminer
g, S et k. Dans ce cas précis, nous considérons également que le spéculaire est négligeable :

log(Ŝ )u − log(Ŝ )v = log(σ)u − log(σ)v − log(g)u + log(g)v

' log(σ)u − log(σ)v − log(µ)u + log(µ)v. (2.39)

De manière similaire :

log(gS )u − log(gS )v ' log(µ)u − log(µ)v. (2.40)

Les différences log(Ŝ )u − log(Ŝ )v et log(gS )u − log(gS )v déclinées selon les trois cas sont utilisées
dans la partie suivante pour formuler le problème sous forme de déconvolution.
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2.4.2/ Perfectionnement du détecteur de pixels gris et de la mesure de similarité

Comme nous l’avons vu dans la méthode précédente, il est indispensable de détecter les pixels gris
et d’avoir une mesure de similarité entre couleur. Pour cela, nous utilisons l’angle spectral SAM
déjà utilisé dans la méthode par optimisation quadratique.

Étant donnés deux pixels, une valeur entre 0 et π
2 est retournée. Dans la première méthode, nous

utilisions une gaussienne pour obtenir des valeurs entre 0 et 1, 1 désignant une forte similitude entre
les spectres. Ici, nous avons décidé d’utiliser une fonction sigmoïde à la place de la gaussienne. La
sigmoïde permet de modéliser un seuillage plus ou moins doux :

sigγ,β(x) =
1

1 + exp−γ(x−β) , (2.41)

β est la valeur du seuil entre 0 et π
2 . Plus β est grand, plus le seuillage est permissif. Le paramètre

gamma γ contrôle le comportement du seuillage : plus γ est grand, plus on se rapproche d’un
seuillage dur, plus gamma est petit, plus le seuillage est doux.

Finalement l’indice ζ indique si un pixel est gris :

ζu = sigγ,β(S AM(Ru, 1)), (2.42)

où 1 est un vecteur de 1. De la même manière, la similarité entre deux couleurs peut être évaluée
par :

ψu,v = sigγ,β(S AM(Ru,Rv)). (2.43)

2.4.3/ Formulation par déconvolution

En utilisant ces deux outils, nous pouvons écrire une somme pondérée des équations 2.35 (première
ligne), 2.39 (deuxième ligne) et 2.37 (troisième ligne) telle que :

log(Ŝ )u − log(Ŝ )v ' (0)
[
ψu,v(1 − ζu)(1 − ζv)

]
+ (log(σ)u − log(σ)v − log(µ)u − log(µ)v)

[
ψu,vζuζv

]
+ (log(σ)u − log(σ)v)

[
1 − ψu,v(1 − ζu)(1 − ζv) − ψu,vζuζv

]
. (2.44)

Les poids entre crochets ont été choisis de sorte que leur somme fasse 1.

De manière analogue, nous pouvons écrire une somme pondérée des équations 2.36 (première
ligne), 2.38 et 2.40 (deuxième ligne) de façon à obtenir la relation pour log(gS ) :

log(gS )u − log(gS )v ' (log(σ)u − log(σ)v)
[
ψu,v(1 − ζu)(1 − ζv)

]
+ (log(µ)u − log(µ)v)

[
1 − ψu,v(1 − ζu)(1 − ζv)

]
. (2.45)

Pour arriver à formuler le problème sous forme de déconvolution, il suffit de sommer les rela-
tions 2.44 et 2.45 pour tous les pixels v = u + du du voisinage de u. La somme nous donne une
estimation du laplacien de log(Ŝ ) et de log(gS ).
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8 log(Ŝ )u −
∑
du,0

log(Ŝ )u+du '∑
du,0

(
(0)ψu,u+du(1 − ζu)(1 − ζu+du)

+ (log(σ)u − log(σ)u+du − log(µ)u + log(µ)u + du)ψu,vζuζu+du

+ (log(σ)u − log(σ)u+du)(1 − ψu,u+du(1 − ζu)(1 − ζu+du) − ψu,u+duζuζu+du)
)

(2.46)

que nous notons de manière plus simple

8 log(Ŝ )u −
∑
du,0

log(Ŝ )u+du ' A (2.47)

et

8 log(gS )u −
∑
du,0

log(gS )u+du '∑
du,0

(
(log(σ)u − log(σ)u+du)ψu,u+du(1 − ζu)(1 − ζu+du)

+ (log(µ)u − log(µ)u+du)(1 − ψu,u+du(1 − ζu)(1 − ζu+du))
)

(2.48)

que nous notons de manière plus simple

8 log(gS )u −
∑
du,0

log(gS )u+du ' B. (2.49)

Nous obtenons deux relations pour lesquelles l’inconnue est une image et dont nous avons une
estimation de la convolution par le filtre linéaire F :−1 −1 −1

−1 8 −1
−1 −1 −1

 .
Comme le filtre laplacien est le filtre identité moins un filtre moyenneur, nous pouvons envisager
une forme plus générale et utiliser le filtre identité dont on soustrait un filtre passe-bas de la taille
désirée. Ceci simplifie le problème à la résolution de deux déconvolutions pour estimer log(Ŝ ) et
log(gS ) :

log(Ŝ ) ∗ F = A, (2.50)

log(gS ) ∗ F = B. (2.51)

Les déconvolutions sont en soit aussi résolues par la méthode des moindres carrés (optimisation
quadratique). À noter qu’il faut respecter les contraintes de positivité pour g, S et k. Le logarithme
rend cette contrainte inutile pour log(Ŝ ) mais doit toujours être considérée pour log(gS ). En effet,

log(µ −min
λ

R(:, λ)) < log(gS ) < log(µ). (2.52)

Les avantages de cette méthode sont que la décomposition est réduite à deux déconvolutions
d’images en niveaux de gris indépendantes, ce qui la rend significativement plus rapide. De plus,
les déconvolutions peuvent être parallélisées et la méthode est indépendante du nombre de lon-
gueurs d’onde de l’image initiale car seuls la moyenne et l’écart type dans l’axe spectral sont re-
quis. De plus, la méthode a été construite pour contrer les limitations courantes, à savoir qu’elle est
aussi bien applicable aux images multispectrales qu’aux images RGB et ne requiert pas d’appren-
tissage. Dans la section suivante, nous évaluons de manière quantitative et qualitative les résultats
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de ces deux méthodes et les comparons à ceux de l’état de l’art. Trois bases de données diffé-
rentes, une base d’images RGB et deux bases d’images multispectrales sont utilisées pour tester la
robustesse de notre algorithme.

2.5/ Résultats comparatifs et discussion

Nous avons utilisé trois bases de données différentes pour tester nos algorithmes. La base du MIT
(Massachusetts Institute of Technology), la base CAVE et la base SIID. La base de données du
MIT est composée d’un ensemble de 20 images RGB et leur vérité terrain de décomposition en
images intrinsèques [43]. CAVE est une base de données d’images multispectrales prises sous
l’illuminant D65 mais il n’existe pas de vérité terrain [56]. Enfin, nous avons appliqué notre al-
gorithme aux images de SIID (Spectral Intrinsic Ground-truth Dataset). Cette base d’images a été
créée en 2017 par Chen et al. et est la toute première base de données multispectrales contenant
une vérité terrain [120]. Les images ne contiennent pas de composante spéculaire. Les images ont
été acquises sous deux sources de lumière différentes : des LEDs (Diodes ElectroLuminescentes)
avec une température de 5500K et une source iodine-tungstène (ITL). Des images provenant de
ces trois bases de données se trouvent figure 2.1 pour illustrer la diversité des bases et des images.

Table 2.1 – Exemples d’images des trois bases de données : de gauche à droite et de haut en bas,
une pomme, un raton-laveur et un soleil de la base du MIT; un visage, de la nourriture réelle et
factice et des balles de la base CAVE; et Baymax, un cube et un cylindre de la base SIID.

Base du MIT

Base CAVE

Base SIID

Les deux méthodes proposées sont comparées à six autres méthodes de l’état de l’art. Parmi ces
méthodes, trois ne requièrent pas d’apprentissage et trois autres sont dépendantes d’un appren-
tissage. Les trois méthodes n’étant pas basées sur un apprentissage sont notées de la manière
suivante :
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— HUY : Huynh et al. ont proposé une solution pour inverser le modèle dichromatique par
optimisation. En l’occurrence, la fonction de coût est basée sur l’équation qui définit le
modèle dichromatique et sur l’addition d’un terme de régularisation qui force le lissage
de l’image g [51]. Nous utilisons l’implémentation donnée par les auteurs via la librairie
Scyllarus [7].

— GU : Gu et al. ont utilisé des "shapelets". La réflectance et les coefficients spéculaires sont
retrouvés par optimisation avec contraintes. Les fonctions de coûts sont sous la forme des
moindres carrés [75]. Nous utilisons l’implémentation donnée par les auteurs via la librairie
Scyllarus [7].

— YAN : Yang et al. se sont intéressés à la fraction de couleur diffuse dans une couleur. Cette
fraction varie localement de manière très lisse. Ils ont utilisé cette observation pour créer
une méthode basée sur un filtrage passe-bas qui préserve les bords, notamment en utilisant
le filtrage bilatéral [100]. Nous avons ré-implémenté cette méthode par nos propres moyens
en utilisant l’article original.

Les trois autres méthodes sont :

— BAR : Barron et al. ont proposé leur propre modèle nommé SIRFS. Les images intrinsèques
que sont la réflectance, la profondeur et l’illumination de l’image sont retrouvées par opti-
misation de fonction de coût reflétant la réalité des caractéristiques des images intrinsèques.
Par exemple, le nombre de couleurs différentes dans une image tend à être petit (contrainte
de parcimonie) et les surfaces tendent à être lisses (contrainte de lissage) [92]. L’implémen-
tation est fournie par l’auteur sur sa page personnelle [5].

— NAR : Narihira et al. ont proposé une approche basée sur de l’apprentissage profond [98]. Le
réseau a été entrainé sur la base MPI Sintel [65, 72] et est capable de séparer une image RGB
en son shading et sa réflectance. L’auteur a fourni une version Python de son implémentation
en ligne [1].

— BAS : Baslamisli et al. ont également proposé un réseau profond. L’architecture employée
est un encodeur-décodeur qui sépare l’image en sa réflectance et son shading. Ils ont testé
deux structures différentes : IntrinsicNet pour lequel l’entrée du réseau est l’image à dé-
composer et RetiNet pour lequel les entrées du réseau sont l’image à décomposer et son
gradient [118]. L’implémentation n’est pas disponible en ligne mais les images-résultats
nous ont été gracieusement partagées par l’auteur.

Parmi ces méthodes, seules celles proposées par GU, HUY sont applicables aux images multispec-
trales (c’est-à-dire aux bases de données CAVE et SIID) et toutes les méthodes sont applicables à
la base de données du MIT.

Pour comparer proprement les différentes méthodes, le choix des métriques est essentiel. Comme
le shading g et la réflectance S sont des termes multiplicatifs dans l’équation simplifiée 2.2. Ils ne
peuvent être estimés qu’à un scalaire près. Donc au lieu de calculer l’erreur quadratique moyenne
(MSE), l’erreur entre g et sa vérité terrain gGT (respectivement S et S GT ) est calculée comme le
minimum de :

err = min
α

∑
u

(αg(u) − gGT (u))2 (2.53)

pour tout scalaire positif α. De plus Barron et al. [92] et Grosse et al. [43] suggèrent qu’il est mieux
de considérer une erreur quadratique local (LMSE). Le LMSE est la somme des MSE normalisés
sur toutes les fenêtres de taille w × w par pas de w/2. En pratique, nous utilisons une fenêtre de
taille w = 20 comme proposé dans l’article de Grosse et al. [43].

Pour le spéculaire k, le problème du facteur multiplicatif ne se pose pas. Nous utilisons donc
un MSE classique. Enfin, pour les images RGB, nous pouvons également calculer le ∆Eab sur
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l’image de réflectance. Il s’agit de la distance euclidienne calculée dans l’espace L∗a∗b∗. Le ∆Eab

est généralement plus proche de la perception humaine que le MSE dans l’espace RGB.

2.5.1/ Résultats sur la base de données duMIT

Dans leur article, Barron et al. ont travaillé sur deux versions différentes de la base de données
du MIT, l’une sous illumination naturelle et l’autre sous illumination de laboratoire [92]. Les
algorithmes ont été testés sur les deux versions de la base de données. Une des différences est qu’il
n’y a pas de composante spéculaire dans les images sous illumination naturelle et donc, nous ne
calculons pas de métrique sur k dans ce cas là.

Les résultats quantitatifs sont présentés dans le tableau 2.2. Pour chaque métrique, les erreurs les
plus basses sont présentées en gras. Le tableau montre la supériorité de NAR pour l’estimation
de la réflectance S avec un LMSE de 0, 22 × 10−4 et un ∆Eab de 4,13. Pour autant, la deuxième
méthode que nous proposons est plus performante pour l’estimation de g et k (un LMSE sur g de
0,48 et un MSE sur k de 1, 8 × 105). Les deux méthodes proposées occupent les deux premières
places pour l’estimation de g (0, 48 × 10−4 et 0, 51 × 10−4) et les deuxième et troisième places
pour l’estimation de S (0, 27 × 10−4 et 0, 30 × 10−4). Les résultats sont un peu moins bons avec
l’illuminant naturel mais restent proches de l’état de l’art et rivalisent avec les meilleures méthodes
qui utilisent un apprentissage.

Il y a eu une nette amélioration des résultats entre la méthode par optimisation quadratique et la
méthode par déconvolution. La deuxième méthode par déconvolution apporte de la stabilité numé-
rique de par l’utilisation de l’espace logarithmique et de meilleurs seuillages grâce à la fonction
sigmoïde présentée avec l’équation 2.41.

Les résultats quantitatifs peuvent s’expliquer visuellement en regardant l’ensemble des figures 2.3.
Elles représentent le résultat de sortie de chaque méthode, la première ligne étant la vérité terrain.
Pour certaines de ces méthodes, le shading est mal estimé notamment à cause des changements
de couleurs brusques. Par exemple, le dinosaure est principalement composé de deux couleurs, le
vert et le blanc. Pour GU, YAN et BAS, ces changements de couleurs se voient dans l’image de
shading alors que ça ne devrait pas être le cas. Le shading est indépendant de la couleur des objets.
Le même phénomène peut être observé sur l’image représentant une feuille de papier. Les lignes
de couleur sur le papier ne devraient pas être visibles sur l’image de shading. De plus, certaines
couleurs ne semblent pas bien rendues pour HUY, GU et YAN. Le vert et le blanc du dinosaure
semblent faux, notamment le blanc qui apparait orange ou gris. Nous notons également que les
images produites par BAS n’ont pas la même taille que les autres. En effet, la plupart des réseaux
profonds ne fonctionnent qu’avec des images de taille spécifique en entrée. Ceci est une autre
limitation des réseaux profonds.



2.5.
R

É
SU

LTA
T

S
C

O
M

PA
R

A
T

IFS
E

T
D

ISC
U

SSIO
N

27

Table 2.2 – Résultats quantitatifs sur la base de données du MIT.

Métrique HUY GU YAN BAR NAR
BAS

(IntrinsicNet)
BAS

(RetiNet)

Méthode par
optimisation
quadratique

Méthode par
déconvolution

MIT
illuminant
laboratoire

LMSE sur g
(×10−4)

1,86 6,02 2,30 0,65 1,04 1,17 1,38 0,51 0,48

LMSE sur S
(×10−4)

0,50 2,11 0,55 0,56 0,22 0,43 0,54 0,30 0,27

MSE on k
(×107)

0,12 3,89 2,06 0,028 0,028 0,028 0,028 7,88 0,018

∆Eab on S 8,35 17,3 9,03 6,83 4,13 7,21 8,03 13,6 7,04

MIT
illuminant

naturel

LMSE sur g
(×10−4)

2,06 3,88 2,33 0,20 0,68 1,06 1,44 0,48 0,53

LMSE sur S
(×10−4)

0,71 1,77 0,73 0,33 0,22 0,6 0,72 2,97 0,35

∆Eab sur S 10,3 15,6 10,9 4,36 4,03 9,30 9,62 13,2 9,12
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Table 2.3 – Résultats sur trois images de la base du MIT : de gauche à droite, successivement la
réflectance et le shading des images du dinosaure, du papier et de la poire.

Vérité
Terrain

HUY

GU

YAN

BAR

NAR

BAS
(IntrinsicNet)

BAS
(RetiNet)

Méthode par
optimisation
quadratique

Méthode par
déconvolution
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2.5.2/ Résultats sur la base de données SIID

La base de données SIID contient les vérités terrain pour les images de réflectance et de shading.
Les images de cette base ne présentent pas de composante spéculaire ; il n’est donc pas étudié
ici. Dans la deuxième méthode proposée, nous pouvons choisir de n’effectuer que la première
déconvolution donnée à l’équation 2.50. En l’absence de spéculaire, résoudre cette équation suffit
car nous nous retrouvons dans le cas où R = gS . La méthode est donc simplifiée en l’absence de
composante spéculaire.

Le tableau 2.4 rassemble les LMSE sur g et S pour toutes les méthodes. Les deux méthodes propo-
sées sont au-dessus de l’état de l’art sur les quatre métriques et particulièrement pour l’estimation
du shading. La méthode par déconvolution affiche les erreurs les plus basses : par exemple pour
la base d’images sous ITL, nous avons obtenu un LMSE sur g de 0, 08 × 10−4 et un LMSE sur S
de 0, 25 × 10−5. Sous les LEDs, nous avons réussi à obtenir un LMSE sur g de 0, 09 × 10−4 et un
LMSE sur S de 0, 51 × 10−5˙

Table 2.4 – Résultats sur la base SIID.

Illuminant Métrique HUY GU
Méthode par
optimisation
quadratique

Méthode par
déconvolution

SIID sous LMSE sur g (×10−4) 0,32 0,41 0,09 0,08
ITL LMSE sur S (×10−5) 0,27 0,27 0,27 0,25

SIID sous LMSE sur g (×10−4) 0,45 0,55 0,14 0,09
LEDs LMSE sur S (×10−5) 0,083 0,086 0,053 0,051

Comme pour la base du MIT, nous observons également les résultats d’un point de vue qualitatif.
Malheureusement, il est impossible d’afficher une image multispectrale directement, c’est pour
cela que nous appliquons une transformation linéaire pour retrouver les trois bandes RGB usuelles.
Dans le tableau 2.5 se trouvent les images résultantes de toutes les méthodes appliquées à trois
images : Baymax, un cube et un hibou. En observant l’image de Baymax, nous pouvons observer
que tous les résultats sont affectés par les changements brusques de couleur, notamment entre le
corps et le cœur de Baymax. On passe du blanc au rouge et c’est pour cela que le cœur apparait
plus sombre qu’il ne le devrait. Cette observation est moins marquée pour nos deux méthodes mais
reste présente. Comme la surface du cœur est lisse, les lettres ne devraient pas apparaitre non plus
dans l’image de shading. Pour le cube, les méthodes semblent estimer une couleur correcte mais
pourtant, l’image de shading, elle, ne l’est pas. Comme les faces du cube sont lisses, elles doivent
avoir un shading uniforme comme le montre la vérité terrain. De la même manière, le contraste,
autour des yeux du hibou, ne devraient pas apparaitre dans l’image de shading.
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Table 2.5 – Résultats sur trois images de la base SIID : de gauche à droite, successivement la
réflectance et le shading des images de Baymax, du cube et d’un hibou.

Vérité
Terrain

HUY

GU

Méthode par
optimisation
quadratique

Méthode par
déconvolution
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2.5.3/ Résultats sur la base de données CAVE

La base de données nommée CAVE ne contient pas de vérité terrain. Nous ne pouvons présenter
ici qu’une analyse qualitative des résultats. Le tableau 2.6 présente les images résultantes de toutes
les méthodes sur quelques exemples de la base CAVE.

L’image avec les ballons nous montre clairement des taches spéculaires. Même sans avoir de vérité
terrain, nous savons que ces taches ne devraient pas apparaitre ni sur l’image de shading, ni sur
l’image de réflectance. Ces taches apparaissent pourtant pour HUY et GU et est présente, bien que
de manière moins significative, sur les deux méthodes que nous avons proposées. Nous pouvons
également observer que, sur l’image avec les plumes, la plume de gauche, qui devrait être blanche,
apparait noire pour HUY et GU. Nous faisons exactement l’observation inverse sur la plume de
droite, qui devrait être noire et qui apparait blanche pour HUY et GU. Ce problème est dû à une
mauvaise estimation du shading. Toutes les plumes devraient à peu près avoir le même shading
parce que la scène est plate, mais pour HUY et GU, ce n’est pas le cas.

Table 2.6 – Résultats sur trois images de la base CAVE : de gauche à droite, successivement la
réflectance et le shading des images de ballons, de vrais et faux aliments et des plumes.

Image
d’entrée

HUY

GU

Méthode par
optimisation
quadratique

Méthode par
déconvolution

2.6/ Conclusion et perspectives

En conclusion, nous avons proposé deux méthodes pour réaliser la décomposition en images in-
trinsèques, l’une par optimisation quadratique et son amélioration, écrite sous forme de déconvo-
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lution. Les méthodes rivalisent avec l’état de l’art voire le dépassent. Elles font parties des rares
méthodes applicables aux images RGB et multispectrales et qui, de surcroît, ne demandent pas
d’apprentissage.

Néanmoins, les deux méthodes se basent sur des a priori, notamment l’affirmation que l’image du
shading est lisse et qu’il n’y a pas de spéculaire sur les zones grises. Ces affirmations pourraient
être allégées voire supprimées, notamment si l’on utilise plusieurs images montrant la même scène
sous des angles différents. Nous serions alors dans le cas où l’indétermination serait allégée par
l’addition de données. Une extension de ces travaux serait donc de modifier l’algorithme pour avoir
l’appliquer, non pas à une image mais à une série d’image comme dans les vidéos endoscopiques
acquises chez l’Homme.

Dans le chapitre suivant, nous appliquons la décomposition en images intrinsèques aux images
endoscopiques acquises dans l’estomac. Cette étape peut être vue comme un pré-traitement des
images qui peut faciliter la classification.



3
Détection de lésions pré-cancéreuses
dans les images endoscopiques NBI

L e système installé à l’hôpital Ambroise Paré nous permet d’enregistrer des images NBI et
des images multispectrales lors d’une exploration in vivo de l’estomac. Dans ce chapitre,

nous analysons uniquement les images NBI pour estimer leur potentiel de détection des lésions de
l’estomac.

Nous avons ainsi, avec l’aide d’un gastroentérologue expérimenté, annoté des patchs caractéris-
tiques de certaines lésions de l’estomac comme la gastrite chronique, la gastrite active, l’atrophie
et la métaplasie intestinale. Ces patchs nous servent ensuite à entrainer un classifieur à reconnaitre
les différents types de lésions pré-cancéreuses.

En parallèle, nous avons également développé cinq critères visuels que le gastroentérologue utilise
de manière "inconsciente" pour établir un diagnostic à partir d’images : il s’agit de la couleur de
la muqueuse, de la régularité de la trame, de l’épaisseur de la trame, de la texture à l’intérieur de
la trame et de la densité des vaisseaux sanguin.
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3.1/ Traitement d’images pour la détection de lésions de l’estomac par
endoscopie

Le traitement automatique d’images est souvent utilisé dans le domaine médical pour détecter
un large nombre de pathologies. On peut distinguer les méthodes par apprentissage profond des
méthodes plus conventionnelles de traitement d’images se basant sur des descripteurs de couleur
ou de texture.

Dans les descripteurs de couleur, on trouve notamment les histogrammes de couleur. Ils sont
souvent calculés dans l’espace HSV qui a l’avantage d’être un espace où les composantes sont
décorrélées. Bashar et al. ont utilisé ces descripteurs de couleur ainsi que des descripteurs de tex-
ture pour sélectionner des images informatives provenant d’une capsule endoscopique, notamment
pour supprimer les images contenant des bulles [38].

Les descripteurs de textures regroupent entre autres, les Local Binary Patterns (LBP) [48]. Li et al.
ont pu détecter des ulcères dans des images de capsules endoscopiques grâce à une transformée
en curvelet et le calcul de LBP dans l’espace YCbCr. Les descripteurs ainsi calculés sont utilisés
pour entrainer un réseau de neurones à trois couches [45, 53].

Il existe bon nombre de variantes des Local Binary Patterns. Dans un contexte endoscopique,
Hafner et al. ont développé les Local Color Vector Patterns operator (LCVP) [68] qui sont une
extension couleur des LBP dans laquelle chaque pixel est considéré comme un vecteur. Les LBP
sont alors calculés sur une distance entre vecteurs. Les LCVP ont ainsi permis de classer cinq types
de motifs que l’on trouve sur la muqueuse du colon.

Iakovidis et al. ont testé différentes version de la transformée en ondelettes pour la détection d’adé-
nomes dans l’estomac [31]. On peut par exemple citer les WCS (Wavelet Correlation Signatures)
qui prennent en considération les corrélations entre les trois canaux de l’image et les CWC (Color
Wavelet Covariance) qui consistent à calculer la transformée en ondelettes puis de garder les in-
formations statistiques de second ordre des coefficients des ondelettes au moyen des matrices de
co-occurence.

Les matrices de co-occurence (GLCM) sont une autre catégorie de descripteurs de texture. Ka-
nesaka et al. ont montré que l’on pouvait détecter et délimiter des cancers de l’estomac dans
les images NBI avec grossisement [130] en calculant les 8 descripteurs proposés originellement
dans [18] sur les matrices de co-occurence. Shen et al. ont également utilisé les GLCM et les ont
comparés aux LBP. Dans les deux cas, l’extraction de descripteurs est suivie par une transformée
en contourlet et d’une classification visant à détecter les lésions de l’estomac [71].

De manière générale, ces méthodes permettent d’extraire des descripteurs liés à la perception vi-
suelle humaine et sont ensuite associés à des classifieurs pour détecter diverses lésions de l’esto-
mac [101]. Ce classifieur est souvent de type SVM (machine à vecteurs de support) [47].

À côté des techniques précédemment citées, nous trouvons également beaucoup de références
utilisant l’apprentissage profond pour traiter des images endoscopiques. L’apprentissage profond
consiste en un sous-ensemble de l’apprentissage automatique qui comprend des réseaux de neu-
rones ayant des structures complexes et variées.

Les réseaux peuvent être entrainés pour une application spécifique mais ceci requiert en général
une grande base de données et un long temps de calcul. C’est pour cela que certains chercheurs se
penchent sur l’apprentissage par transfert. Il s’agit d’utiliser un réseau pré-existant, par exemple
dédié à la reconnaissance d’objets, de figer partiellement ou en totalité les poids des neurones qui
le composent et de le spécialiser ensuite pour l’application que l’on désire [46].
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À titre d’exemple, Tajbakhsh et al. ont comparé des réseaux pré-entrainés et des réseaux ré-
entrainés complétement sur trois applications d’imagerie médicale : en radiologie, cardiologie et
gastroentérologie [116]. Ils ont ainsi montré que les réseaux pré-entrainés avaient une performance
supérieure à celle des réseaux ré-entrainés complètement. Certains de ces réseaux pré-entrainés ont
déjà démontré leur efficacité pour la détection de lésions dans des images NBI avec grossissement.
Liu et al. ont ainsi utilisé les réseaux VGG-16, Inception V3 et InceptionResNet v2 et les ont
spécialisés leur permettant ainsi de reconnaitre des cancers gastriques en formation sur des images
NBI avec grossissement avec une précision avoisinant les 98% [132]. Plus récemment, Wu et al.
ont utilisé des réseaux profonds pré-entrainés, VGG-16 et ResNet-50, et les ont spécialisés pour
détecter des lésions sur des images NBI [140]. Plus précisément, la dernière couche est remplacée
pour s’adapter à leur problème et toutes les couches sont entrainées sur 3170 images de cancer
gastrique et 5981 images bénignes. Ils ont pu atteindre de bons résultats de classification avec
une précision de 92,5%, une sensibilité de 94% et une spécificité de 91%. Ces travaux sont mal-
heureusement orientés sur la détection du cancer gastrique. Dans notre cas, nous préférons nous
intéresser aux lésions pré-cancéreuses, c’est à dire aux lésions pouvant potentiellement se trans-
former en cancer avec le temps. Plus la détection est précoce, meilleures sont les chances de survie
pour les patients.

De rares travaux s’intéressent aux lésions pré-cancéreuses, Itoh et al. ont travaillé sur des images
en lumière blanche pour détecter les patients atteints de gastrite chronique due à Helicobacter
pylori. Ils ont entrainé complètement un réseau de type CNN pour classifier les images endosco-
piques [129]. Leenhardt et al. ont également entrainé un réseau de type CNN pour segmenter des
images de capsules endoscopiques dans le but de détecter l’angiectasie gastrointestinale [136].

Les travaux que nous présentons diffèrent des travaux précédemment cités par le fait que nous
nous intéressons à plusieurs types de lésions pré-cancéreuses et que nous utilisons le NBI et non
le NBI avec grossissement ou la lumière blanche comme dans la majorité des travaux.

3.2/ Acquisition des données endoscopiques

En partenariat avec l’hôpital Ambroise Paré de Boulogne-Billancourt, nous avons pu collecter
des vidéos endoscopiques NBI avec le consentement des patients. L’endoscopie en mode NBI est
utilisée au quotidien dans le service d’hépato-gastroentérologie, elle est préférée à l’endoscopie en
lumière blanche car elle permet de visualiser beaucoup plus d’éléments dans l’estomac. Un total
de 57 vidéos de patients différents a donc été collecté. Des biopsies ont été prélevées sur chacun
de ces patients ce qui nous permet d’associer chaque patient à son résultat histologique. Le détail
de la répartition des patients selon leurs résultats histologiques se trouve dans le tableau 3.1.

Table 3.1 – Répartition des données vidéos selon les grades histologiques.

Normal
Gastrite
active

Gastrite
chronique

Atrophie
Métaplasie
Dysplasie

12 9 18 7 11

Il est important de mentionner ici que le résultat histologique est issu de plusieurs prélèvements
endoscopiques, le grade final étant le grade le plus avancé sur tous les prélèvements. D’autre part,
les sites des prélèvements étant localisés, les résultats des biopsies peuvent ne pas être représenta-
tifs de plusieurs lésions concomitantes dans l’estomac. Ces remarques sont à garder en mémoire
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pour la bonne interprétation des résultats de classification et seront reprises par la suite.

3.3/ Méthodologie

3.3.1/ Classification par patchs caractéristiques

Dans une image endoscopique, il n’y a en réalité qu’une toute petite portion de l’image sur la-
quelle on peut percevoir les indices d’une pathologie. De plus, nous pouvons rencontrer plusieurs
pathologies dans une même image. Il nous a donc semblé plus simple, dans un premier temps, de
travailler sur des patchs de taille 112x112 caractéristiques des pathologies décrites précédemment.
La taille des patchs a été choisie pour être suffisamment fine pour n’observer qu’une seule patho-
logie et suffisamment grande pour garder le contexte visuel nécessaire à la reconnaissance. Ces
patchs ont été choisis avec un gastroentérologue expérimenté qui nous a ainsi appris à reconnaitre
les pathologies. Par exemple, la figure 3.1 montre une image endoscopique dont on extrait un patch
112x112 caractéristique de la métaplasie intestinale.

Figure 3.1 – Exemple de patch extrait d’une image endoscopique NBI

Sur la figure 3.2, nous donnons des exemples de patchs caractéristiques de chaque lésion.
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(a) Un patch sain (b) Un patch de
gastrite active

(c) Un patch de
gastrite chronique

(d) Un patch de
métaplasie

(e) Un patch
d’atrophie

Figure 3.2 – Exemples de patchs extraits des images NBI.

1. Une muqueuse normale se caractérise par un motif circulaire ou ovale régulier comme le
montre la figure 3.2a.

2. La gastrite active peut se caractériser par la présence de points blancs à l’intérieur de la
trame comme sur la figure 3.2b.

3. L’apparition de la gastrite chronique désorganise la trame comme on peut le voir sur
l’image 3.2c.

4. De la même manière, la métaplasie intestinale se caractérise par une désorganisation de
la trame et parfois l’apparition de mucus et de crêtes bleues [138] comme le montre la
figure 3.2d.

5. Enfin, l’atrophie est reconnaissable lorsqu’on observe des petits vaisseaux sanguins qui ne
sont pas visibles habituellement comme on le voit sur la figure 3.2e.

Nous présentons ici les patchs les plus caractéristiques mais nous avons une forte variabilité au
sein de chaque classe et les éléments cités ci-dessus ne sont pas toujours rencontrés et ne sont
que des indices sur l’identification de la pathologie. Pour visualiser ce phénomène, nous présen-
tons sur la figure 3.3 des cas plus difficiles que nous rencontrons dans la base de données. Le
patch 3.3a, bien que normal, montre une trame désordonnée alors que l’on attendrait un motif ré-
gulier. Dans le patch 3.3b, nous observons très peu de points blancs caractéristiques de la gastrite
active. Le patch 3.3c est très sombre pour représenter de la gastrite chronique. On peut facilement
le confondre avec la métaplasie. Le patch 3.3d montre de la métaplasie intestinale mais nous ob-
servons pourtant une trame très régulière. Enfin, le dernier patch 3.3e d’atrophie ne montre que
très peu de vaisseaux sanguin.

(a) Un patch sain (b) Un patch de
gastrite active

(c) Un patch de
gastrite chronique

(d) Un patch de
métaplasie

(e) Un patch
d’atrophie

Figure 3.3 – Exemples de patchs difficiles à évaluer.

Pour pouvoir être exploitables, un certain nombre d’opérations sont appliquées à chaque patch.
Tout d’abord, les images sont dé-entrelacées. Ensuite, pour augmenter la taille de notre base d’ap-
prentissage et dans le même temps, pour avoir le même nombre d’images par patient, nous appli-
quons des rotations, des réflexions (verticales ou horizontales) ou des zooms de manière aléatoire.
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Augmenter la base de données permet généralement d’augmenter les performances de classifica-
tion en rendant le classifieur invariant par les différentes transformations précédemment citées.
Pour chaque patient, nous prenons donc 10 fois de suite un de ses patchs de manière aléatoire et
lui appliquons les transformations indiquées plus haut. Nous obtenons ainsi un total de 570 patchs,
soit 10 par patient. Les données sont équilibrées de manière à avoir le même nombre d’images
par patient et non pas le même nombre d’images par pathologie. En effet, il n’est pas possible
d’équilibrer en même temps les patients et les classes. De plus, nous avons observé une très forte
variabilité inter-patient qui motive notre choix. Les classes sont dans tous les balancées au niveau
du classifieur en appliquant des poids différents selon les classes.

À partir de ces patchs, nous avons extrait différents types de descripteurs incluant des descripteurs
classiques en traitement d’images et des descripteurs provenant de réseaux profonds :

Parmi les descripteurs classiques en traitement d’images, nous avons comparé :

— les motifs binaires locaux, Local Binary Patterns (LBP) en anglais [22]. Dans notre cas, nous
les calculons sur les images transformées en images en niveaux de gris avec un rayon de 7
pixels et en les rendant invariant à la rotation.

— Les histogrammes de gradient orienté, Histograms of Oriented Gradients (HOG) en an-
glais [29]. Les HOG sont calculés avec des blocs de 2x2 cellules par blocs, 14x14 pixels par
cellules et 9 orientations différentes. Dans le cas d’images couleur, le gradient le plus fort
sur les trois canaux est utilisé.

— DAISY, un dérivé des descripteurs SIFT implémentés de manière à permettre une extraction
dense et rapide [55]. les descripteurs sont obtenus avec 3 anneaux, un rayon de 15 pixels et
des histogrammes de 8 intervalles et 8 orientations.

— Les matrices de co-occurence, Gray Level Co-occurence Matrix (GLCM) en anglais [12].
Six descripteurs sont calculés sur l’image transformée en image à 32 niveaux de gris : le
contraste, la dissimilitude, l’homogénéité, l’énergie, la corrélation et le second moment an-
gulaire. Ces descripteurs sont calculés sur quatre matrices de co-occurence avec un rayon de
7 pixels et les angles 0, π4 , π2 et 3π

4 .

— Nous ajoutons également une combinaison de descripteurs de couleur et de texture compre-
nant les LBP, les moyennes et variances des trois canaux dans les espaces RGB, Lab et HSV
ainsi que les histogrammes de couleurs des trois canaux RGB sur 42 intervalles.

L’ensemble des descripteurs classiques en traitement d’images ont été extraits grâce à la librairie
Python Scikit-Image [90].

Les descripteurs provenant de réseaux pré-entrainés ont été extraits avec les librairies Python Py-
torch et Torchvision. On peut notamment citer :

— AlexNet [85], un réseau profond qui a remporté le challenge de reconnaissance sur la base
de données ImageNet en 2012 [42],

— DenseNet [123], un réseau profond densément connecté. Les résultats des couches sont
reportés dans des couches plus profondes du réseau permettant de réduire les problèmes de
disparition du gradient.

— SqueezeNet 1.1 [108], un réseau profond léger ayant les mêmes performances que AlexNet
avec 50 fois moins de paramètres.

— VGG [89], des réseaux profonds, basé sur des blocs de couches de convolution, de MaxPoo-
ling et de couches complètement connectées pour la classification.

Nous avons ensuite entrainé un classifieur de type SVM avec noyau linéaire en utilisant une valida-
tion croisée par patient (Leave One Patient Out en anglais) : pour chaque patient, les patchs issus de
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ce patient sont mis de côté pour tester le classifieur et tous les autres patchs des autres patients sont
utilisés pour entrainer le classifieur. Ce point est spécialement important. Les patchs d’un patient
donné ont tendance à se ressembler beaucoup. Les résultats de classification seraient fortement
biaisés sans la validation croisée par patient. Pourtant, un certain nombre d’articles scientifiques
n’en font pas mention.

Le tableau 3.2 répertorie les résultats de classification obtenus pour chaque type de descripteur.
Les chiffres présentés sont la précision, le rappel et le score F1 moyennés sur les cinq classes
(Normal, gastrite active, gastrite chronique, atrophie et métaplasie intestinale). Nous remarquons
que les descripteurs issus des réseaux de neurones sont légèrement supérieurs (entre 40% et 50%)
par rapport aux descripteurs classiques (entre 25% et 35%).

Table 3.2 – Résultats de classification pour les différents descripteurs.

Précision Rappel Score F1
LBP 0,41 0,44 0,40
HOG 0,35 0,28 0,31
Daisy 0,33 0,26 0,28

GLCM 0,34 0,40 0,34
Pixels vectorisés 0,28 0,29 0,26

LBP + histogramme couleur 0,51 0,44 0,45
Alexnet 0,42 0,41 0,41

Squeezenet 1,1 0,43 0,43 0,41
Densenet 0,49 0,47 0,47
VGG 11 0,52 0,49 0,48

Pour autant, les résultats ne sont pas aussi bons que ce que l’on aurait pu espérer. On peut alors s’in-
téresser en détail à la matrice de confusion pour mieux comprendre le phénomène. Le tableau 3.3
représente la matrice de confusion obtenue avec le réseau VGG11, celui qui semble donner les
meilleurs résultats. Sur les deux premières lignes, nous observons que les patchs normaux et les
patchs de gastrite active sont souvent confondus avec les patchs de gastrite chronique. Cette confu-
sion peut venir du fait que nous avons beaucoup de patchs de gastrite chronique dans la base de
données. La gastrite chronique est généralement bien reconnue. Les patchs de métaplasie sont sou-
vent confondus avec les patchs de gastrite chronique, ce qui est attendu dans le sens ou les motifs
se ressemblent beaucoup : une trame épaisse et désorganisée. D’autant plus que la métaplasie se
présente sous la forme de plaques au milieu de la gastrite chronique, on trouvera donc nécessai-
rement des patchs de gastrite chronique chez des patients ayant de la métaplasie intestinale, cette
confusion est acceptable d’un point de vue clinique. Enfin les patchs d’atrophie sont bien reconnus
en général. En effet, le motif donné par l’atrophie est différent de tous les autres, il se caractérise
par la disparition de la trame et l’apparition de petits vaisseaux sanguins.

Le tableau 3.4 donne la précision, le rappel et le score F1 pour les cinq classes. Ce tableau nous
confirme que l’atrophie a une bonne précision de 72% et un bon rappel de 73%. C’est la classe
qui est la mieux reconnue par le classifieur. La gastrite a également un bon rappel de 75% . Les
résultats globaux sont donc à modérer. D’un côté, la précision moyenne n’est que de 52% mais
il s’agit d’une classification à 5 classes, une classification aléatoire aurait des scores avoisinant
les 20%. De plus, certaines confusions sont acceptables d’un point de vue clinique comme la
confusion gastrite chronique/métaplasie intestinale et l’atrophie est bien reconnue.
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Table 3.3 – Matrice de confusion résultant de la classification avec le réseau VGG11.

Prédiction

Normal
Gastrite
active

Gastrite
chronique

Métaplasie
intestinale

Atrophie

Label histologique

Normal 16 14 72 11 7
Gastrite
active

8 34 27 9 12

Gastrite
chronique

10 20 135 15 0

Métaplasie
intestinale

7 8 42 52 1

Atrophie 0 8 10 1 51

Table 3.4 – Détail des résultats de classification avec le réseau VGG11.

Précision Rappel Score F1
Normal 0,39 0,13 0,20

Gastrite active 0,40 0,38 0,39
Gastrite chronique 0,47 0,75 0,58

Métaplasie intestinale 0,59 0,47 0,53
Atrophie 0,72 0,73 0,72

Moyenne des cinq classes 0,52 0,49 0,48

3.3.2/ Application du modèle dichromatique

L’application du modèle dichromatique, développé dans le chapitre 2 permet de séparer les com-
posantes intrinsèques d’une image. Elle permet notamment de s’affranchir des variations d’illu-
mination et de la géométrie de la surface de l’estomac. Il peut donc améliorer les résultats de
classification en enlevant les confusions dues à ces deux phénomènes. Nous avons donc appliqué
la décomposition par ce modèle aux patchs sélectionnés précédemment pour vérifier si la décom-
position en images intrinsèques aidait la classification. Plus précisément, nous extrayons les trois
composantes g, S et k, respectivement le shading, la réflectance de l’estomac et la composante
spéculaire.

À titre d’exemple, nous présentons sur la figure 3.4 les résultats de la décomposition sur un patch de
métaplasie. Nous remarquons que la trame se trouve effacée dans l’image S . La trame se retrouve
davantage dans l’image de shading g, elle correspond en effet au relief présent dans l’estomac. La
couleur de la trame et la couleur du fond sont sur le même plan dichromatique, c’est à dire sur un
plan tel que les valeurs de deux pixels (un de la trame et un du fond) soient égales à un coefficient
multiplicatif et un coefficient additif près.

La composante S doit contenir toutes les informations de couleur nécessaires à la classification des
patchs, la composante shading g contient les informations de forme et de texture. La composante
k ne donne a priori aucune information utile à la classification comme il s’agit uniquement de la
réflection spéculaire, c’est-à-dire les tâches blanches dues au spéculaire. Nous avons donc testé
trois configurations différentes, une en ne retenant que g, une en ne retenant que S et une en
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(a) Image originale. (b) Réflectance S . (c) Shading g. (d) Réflection spécu-
laire k.

Figure 3.4 – Exemples de patch décomposé selon le modèle dichromatique.

retenant gS . Dans les trois cas, nous calculons les mêmes descripteurs que dans la partie précédente
sur les composantes g, S et gS de chaque patch.

Le tableau 3.5 contient les résultats de classification, pour tous les descripteurs entrainés sur les
composantes g, S et gS . Les résultats obtenus sont, de manière générale, légèrement plus bas que
dans le tableau 3.2 à l’exception des descripteurs "Pixels vectorisés", "HOG" et "Daisy". Nous
pouvons donc conclure que l’application du modèle dichromatique n’aide malheureusement pas
la classification. Ceci peut être dû au fait que l’estomac a quasiment toujours une couleur rosée,
l’espace des couleurs que l’on trouve dans les images NBI est relativement réduit et l’application
du modèle dichromatique demanderait un certain pré-traitement pour augmenter les variations des
couleurs visibles. On peut noter que l’on se trouve dans un cas limite dans lequel nous avons
des images à trois canaux distincts mais dans lesquels les canaux vert et bleu sont très fortement
corrélés. Or, dans un cas où les couleurs sont précisément toutes situées sur un plan dichromatique
comme c’est le cas avec les images NBI, le modèle considère que tous les pixels appartiennent au
même matériau.
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Table 3.5 – Résultats de classification pour les différents descripteurs après décomposition par le modèle dichromatique.

Avec g Avec S Avec gS
Précision Rappel Score F1 Précision Rappel Score F1 Précision Rappel Score F1

LBP 0,39 0,40 0,38 0,37 0,30 0,32 0,32 0,30 0,29
HOG 0,35 0,28 0,30 0,36 0,30 0,33 0,36 0,30 0,32
Daisy 0,35 0,25 0,28 0,36 0,29 0,31 0,36 0,30 0,32

GLCM 0,35 0,32 0,31 0,34 0,27 0,29 0,37 0,30 0,32
Pixels vectorisés 0,36 0,30 0,32 0,37 0,30 0,33 0,35 0,28 0,31

LBP + histogramme couleur 0,41 0,32 0,35 0,37 0,35 0,35 0,36 0,31 0,33
Alexnet 0,40 0,37 0,37 0,37 0,36 0,35 0,41 0,36 0,35

Squeezenet 1,1 0,38 0,33 0,35 0,40 0,40 0,38 0,36 0,33 0,33
Densenet 0,48 0,42 0,42 0,53 0,46 0,46 0,38 0,38 0,36
VGG 11 0,40 0,39 0,38 0,47 0,42 0,41 0,34 0,35 0,33
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3.3.3/ Association des résultats à la mosaïque

En général, les endoscopistes ne re-regardent pas les vidéos qu’ils ont acquises. Dans le cadre du
projet EMMIE, l’équipe du laboratoire CRAN a développé un algorithme permettant de créer une
mosaïque à partir d’une vidéo endoscopique. Il s’agit de créer une image qui est un condensé de la
vidéo. La mosaïque sert alors à revoir des détails de la vidéo et de pouvoir échanger avec d’autres
endoscopistes sur des cas litigieux.

Pour créer la mosaïque, les images de la vidéo doivent être recalées entre elles. La complexité de
ce travail réside dans le peu de texture que l’on trouve dans les images endoscopiques ainsi que les
forts changements d’illuminations. La méthode repose sur l’estimation du flux optique à partir de
descripteurs invariants à l’illumination. À partir de ce flux optique, les images sont combinées pour
former une mosaïque représentant la paroi de l’estomac [133, 139]. Ces travaux nous permettent
en plus d’apposer les résultats de classification sur la mosaïque et de présenter la combinaison au
gastroentérologue. Le spécialiste a alors une vue globale de la paroi de l’estomac.

Comme la classe la plus facilement prédictible est l’atrophie, nous avons choisi de montrer un
exemple de la détection de l’atrophie sur une mosaïque. Pour cette démonstration, nous avons
besoin d’une nouvelle classe que nous nommons "classe aléatoire". Il s’agit d’un ensemble de
patchs 112x112 pixels pris aléatoirement dans toutes les vidéos endoscopiques disponibles. Cette
classe est essentielle dans le sens où les patchs précédents sont caractéristiques des pathologies
mais sont très minoritaires par rapport à tout ce qui est visible lors d’une endoscopie. Cette "classe
aléatoire" contient plus de 21000 patchs et sert à modéliser l’ensemble des patchs qu’il est possible
d’obtenir en endoscopie. Nous avons ainsi ré-entrainé un classifieur dont le but est de pouvoir
discriminer la "classe aléatoire" de la classe "atrophie". Nous avons obtenu de très bons résultats
avec ce classifieur avec une précision de 96%, un rappel de 99% et un score F1 de 97%.

Pour appliquer le classifieur à notre mosaïque, nous parcourons toute la mosaïque avec une fenêtre
112x112 (puisque le classifieur a été entrainé avec des patchs de cette taille) en déplaçant la fe-
nêtre par pas de 56 pixels (nous avons donc un recouvrement de 75%, 50% en largeur et 50% en
longueur). Nous mettons en relief les zones classées positives à l’atrophie en les entourant en bleu
comme illustré dans la figure 3.5.

Les trois zones bleues trouvées sont bien cohérentes avec ce que nous attendions. La zone en haut
à gauche, bien que chevauchée par la fibre montre bien de l’atrophie et il en est de même pour la
zone d’en bas au milieu. Seule la zone à droite n’est pas représentative de l’atrophie.

3.4/ Détermination de critères visuels

Dans la mesure où les descripteurs usuels et les descripteurs basés sur l’apprentissage profond
donnent une classification satisfaisante uniquement pour l’atrophie, nous tentons de comprendre
d’où vient la confusion. L’annotation de patchs n’est pas naturelle du point de vue des endosco-
pistes. D’une part parce que les patchs ne sont qu’une petite partie des images endoscopiques et
d’autre part parce que l’endoscopiste voit une vidéo et n’a donc pas le temps de repérer les indices
des inflammations. Pour cela nous avons développé avec le gastroentérologue un ensemble de cinq
nouveaux critères visuels sur lesquels se base l’endoscopiste pour établir un diagnostic. Ces cinq
critères sont respectivement la couleur, la régularité de la trame, l’épaisseur de la trame, la tex-
ture à l’intérieur de la trame et la densité vasculaire. Pour chacun de ces critères, une note entre
0 et 3 est attribuée à chaque patch de manière aveugle, c’est-à-dire sans avoir connaissance du
diagnostic patient. Pour des raisons de contraintes de temps, nous avons proposé à l’endoscopiste



44 CHAPITRE 3. DÉTECTION DE LÉSIONS DANS LES IMAGES NBI

Figure 3.5 – Juxtaposition des résultats de classification sur la mosaïque fournie par le laboratoire
CRAN.

d’annoter un sous-ensemble des patchs utilisés dans la section précédente constitué de 177 patchs
significatifs des pathologies. La définition de ces critères visuels se trouvent dans le tableau 3.6.
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Table 3.6 – Définition des critères visuels et exemples.

1. La couleur du fond
• 0 - rose pale
• 1 - rose foncé
• 2 - violet
• 3 - noir (a) Exemple de patch

avec fond rose pale
(b) Exemple de patch
avec fond noir

2. La régularité de la trame
• 0 - parallélépipède - carré
• 1 - parallélépipède - rectangle
• 2 - disparition des angles
• 3 - irrégulière
• (-1) - absence de trame

(c) Exemple de patch
avec une trame bien
régulière

(d) Exemple de
patch avec une
trame désorganisée
avec disparition des
angles

3. L’épaisseur de la trame
• 0 - fine
• 1 - peu épaisse
• 2 - moyennement épaisse
• 3 - très épaisse
• (-1) - absence de trame

(e) Exemple de patch
avec une trame fine

(f) Exemple de patch
avec une trame très
épaisse

4. Texture à l’intérieur de la trame
• 0 - aucune
• 1 - points
• 2 - traits fins
• 3 - traits épais

(g) Exemple de patch
avec une trame fine
sans texture interne

(h) Exemple de
patch avec des points
blancs à l’intérieur
de la trame

5. Densité vasculaire
• 0 - nulle
• 1 - faible
• 2 - moyenne
• 3 - forte (i) Exemple de patch

sans vaisseau san-
guin visible

(j) Exemple de patch
avec une forte densité
vasculaire
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Il est alors intéressant de voir si ces critères visuels sont bien corrélés aux résultats histologiques.
Pour cela, nous effectuons pour chaque critère et pour chaque pathologie le test de la somme des
rangs [10]. Il s’agit d’un test statistique aussi appelé test de Wilcoxon ou test U de Mann-Whitney.
Il est fait pour déterminer la probabilité que les médianes de deux ensembles d’échantillons sont
les mêmes. Plus cette probabilité, appelée valeur-p est basse, plus le critère est efficace au regard
d’une pathologie donnée.

Table 3.7 – Résultats des tests de la somme des rangs.

Normal
Gastrite
active

Gastrite
chronique

Métaplasie
intestinale

Atrophie

La couleur du fond 4, 64 × 10−5 9, 96 × 10−1 3, 77 × 10−3 1, 72 × 10−6 2, 37 × 10−3

La régularité
de la trame

3, 59 × 10−3 6, 00 × 10−2 2, 01 × 10−3 5, 64 × 10−18 6, 47 × 10−22

L’épaisseur
de la trame

6, 08 × 10−2 7, 56 × 10−1 1, 60 × 10−6 3, 22 × 10−13 1, 95 × 10−21

Texture à l’intérieur
de la trame

7, 00 × 10−3 2, 11 × 10−25 1, 24 × 10−1 4, 67 × 10−1 7, 77 × 10−3

Densité vasculaire 1, 62 × 10−5 1, 57 × 10−2 2, 68 × 10−4 4, 04 × 10−3 3, 03 × 10−38

Dans le tableau 3.7, nous avons consigné les valeurs-p obtenues avec le test de la somme des rangs
pour tous les critères visuels au regard d’une pathologie donnée. Nous remarquons en premier
que l’atrophie est facilement identifiable grâce à l’absence de trame. En effet nous obtenons une
valeur-p de l’ordre de ≈ 10−22 pour la régularité de la trame et de ≈ 10−21 pour l’épaisseur de
la trame. Dans ces deux cas, l’absence de trame est indiquée par la note -1. Nous remarquons
également qu’une forte densité de vaisseau (valeur-p de ≈ 10−38) est significative de la présence
de l’atrophie. Dans ce tableau, nous pouvons également lire que la gastrite active se caractérise par
la présence de texture à l’intérieur de la trame, notamment des points blancs (valeur-p de ≈ 10−25).
Enfin la métaplasie intestinale se caractérise par une trame irrégulière (valeur-p de ≈ 10−18) et
épaisse (valeur-p de ≈ 10−13).

Certains critères sont donc plus importants que d’autres. Par exemple la couleur du fond est relati-
vement peu significative. Ceci peut s’expliquer par le fait qu’une couleur est difficile à juger, elle
dépend de l’illumination de l’écran. Les autres critères sont par contre intéressants pour au moins
une pathologie.

À partir des notes données par l’endoscopiste, il est possible de modéliser la réflexion qu’il a eu.
Pour cela, nous avons entrainé un classsifieur de type arbre de décision avec les annotations du
gastroendoscopiste comme données d’entrainement et essayons de prédire le label histologique.
L’arbre de décision résultant est visible sur la figure 3.6.
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Figure 3.6 – Arbre de décision généré à partir des choix du gastroendoscopiste.

Pour lire ce schéma, nous partons du nœud le plus en haut. À chaque nœud de l’arbre, une condi-
tion est testée (en bleue sur le schéma), si cette condition est vraie, nous passons au nœud fils de
gauche, sinon au nœud fils de droite. Ce principe est répété jusqu’à tomber sur un nœud termi-
nal. On appelle ces nœuds terminaux des feuilles de l’arbre. Arrivé à une feuille, nous pouvons
poser un diagnostic (en rouge sur le schéma). Si l’on devait réécrire le processus de pensée de
l’endoscopiste. On aurait le raisonnement suivant :

• La première étape consiste à noter la densité vasculaire.

• Si celle-ci est supérieure à 1, alors le diagnostic est l’atrophie.

• Dans le cas contraire on évalue l’intérieur de la trame.

• Si celle-ci est supérieure à 0, alors le diagnostic est la gastrite active.

• Dans le cas contraire on évalue la régularité de la trame.

• Si celle-ci est inférieure à 1, alors le diagnostic est "normal".

• Dans le cas contraire on évalue la couleur du fond.

• Si celle-ci est inférieure à 2, alors le diagnostic est la gastrite chronique.

• Sinon, le diagnostic est la métaplasie intestinale.

Avec cet arbre de décision, nous arriverions à prédire la classe histologique avec une précision de
67%, un rappel de 71% et un score F1 de 67%. Comme précédemment, l’atrophie est la classe la
mieux prédite (90% de précision, 97% de rappel et un score F1 de 93%). Ces chiffres dépassent
les résultats obtenus avec les descripteurs provenant de l’apprentissage par transfert. Les critères
visuels sont donc cohérents avec l’histologie et sont donc très prometteurs si les outils d’appren-
tissage supervisé ou d’apprentissage profond arrivent à reproduire les annotations des experts en-
doscopistes.

Dans le tableau 3.9, nous détaillons également la matrice de confusion obtenue avec cet arbre de
décision. Nous pouvons ainsi confirmer que l’atrophie est bien prédite (35 cas sur 36). La gas-
trite active est également bien prédite (13 cas sur 17). Nous observons aussi certaines confusions,
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Table 3.8 – Résultats de classification avec les critères visuels.

Précision Rappel Score F1
Normal 0,52 0,81 0,64

Gastrite active 0,59 0,76 0,67
Gastrite chronique 0,45 0,45 0,45

Métaplasie intestinale 0,88 0,53 0,66
Atrophie 0,90 0,97 0,93

Moyenne des cinq classes 0,67 0,71 0,67

en particulier pour la métaplasie intestinale, confondue avec la gastrite chronique (15 patchs de
métaplasie intestinale se retrouvent classés comme gastrite chronique) et le normal (10 patchs de
métaplasie classés comme normal). Comme nous l’avons déjà expliqué précédemment, la confu-
sion entre gastrite chronique et métaplasie est acceptable d’un point de vue médical dans le sens où
la métaplasie se trouve en pratique sous forme de tâches sur la gastrite chronique. Nous observons
également une confusion entre la gastrite chronique et la classe "Normal", 10 patchs de gastrite
chronique sont prédits comme étant normaux par le classifieur.

Table 3.9 – Résultats de classification pour les différents descripteurs.

Prédiction

Normal
Gastrite
active

Gastrite
chronique

Métaplasie
intestinale

Atrophie

Label histologique

Normal 22 0 5 0 0
Gastrite
active

0 13 1 0 3

Gastrite
chronique

10 7 18 4 1

Métaplasie
intestinale

10 2 15 30 0

Atrophie 0 0 1 0 35

Ce deuxième test nous a permis de confirmer les premiers résultats obtenus, à savoir, que l’on peut
distinguer facilement l’atrophie mais que l’on a malheureusement plus de difficulté à distinguer les
classes "normal", gastrite chronique et métaplasie autant d’un point de vue du traitement d’images
qu’avec l’œil d’un spécialiste.

3.5/ Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons mis en place une méthode pour analyser les images endoscopiques
NBI acquises à l’hôpital Ambroise Paré. Nous procédons en deux étapes : dans un premier temps,
nous extrayons avec un gastroentérologue expérimenté des patchs caractéristiques d’une muqueuse
normale et de quatre pathologies différentes. Dans un second temps, un ensemble de descripteurs
est utilisé pour entrainer et tester un classifieur. Nous faisons notamment la distinction entre les
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descripteurs provenant de réseaux de neurones pré-entrainés et des descripteurs classiques en trai-
tement d’images. La classification se trouve être difficile sur la base de données de patchs créée.
Les meilleurs scores sont obtenus avec le réseau VGG11 (51% de précision, 49% de rappel et un
score F1 de 48%). Les résultats moyens peuvent peut-être s’expliquer par le fait que nous n’avons
pas suffisamment de patchs d’entrainement par rapport au nombre de descripteurs, provoquant
ainsi un phénomène de sur-apprentissage. De plus, il y a une forte variabilité inter-patient qui rend
la tâche plus difficile. Certaines pathologies sont pourtant plus faciles à reconnaitre que d’autres,
notamment l’atrophie grâce à l’absence de trame et la présence de petits vaisseaux sanguins.

Dans ce chapitre nous avons également mis en place avec un gastroentérologue des critères vi-
suels sur lesquels il se base pour poser un premier diagnostic (le diagnostic final étant donné par
l’histologie). Cinq critères ont ainsi été élaborés et visent à caractériser un patch d’image endosco-
pique. Le gastroentérologue a annoté à l’aveugle ces patchs selon ces cinq critères, respectivement
la couleur du fond, la régularité de la trame, l’épaisseur de la trame, la texture à l’intérieur de la
trame et la densité vasculaire. En utilisant ces critères comme descripteurs, nous sommes capables
d’élaborer un arbre de décision correspondant au cheminement de pensée que peut avoir un endo-
scopiste lorsqu’il analyse les images. Cet arbre de décision donne de meilleurs résultats comparé
à ceux obtenus via l’apprentissage par transfert (67% de précision, 71% de rappel et un score F1
de 67%). Cela prouve que l’information est bien contenue dans l’image et que la classification est
possible.

Des améliorations pourraient être obtenus en évaluant un nombre de patchs plus significatif et
d’analyser en profondeur les erreurs commises par les classifieurs avec un expert endoscopiste.
Il serait également très intéressant d’implémenter, via des méthodes d’apprentissage automatique,
l’évaluation des critères visuels donnée par l’endoscopiste pour pouvoir reproduire son jugement.
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4
Étude de la réflectance de l’estomac chez

la souris

P our aller plus loin dans la caractérisation des lésions de l’estomac, nous souhaitons
améliorer la résolution spectrale des acquisitions par rapport au NBI. Avant de faire des
acquisitions spectrales chez l’Homme, nous avons mené une campagne d’acquisitions

de spectres sur des souris infectées par Helicobacter pylori, une bactérie impliquée dans le dé-
veloppement des lésions de l’estomac aussi bien chez l’Homme que chez la souris. L’analyse de
ces spectres nous permet de définir un pipeline de classification et d’isoler des longueurs d’onde
intéressantes pour la détection de l’inflammation. Les méthodes d’analyse et les résultats pourront
être réutilisés pour la partie clinique avec les autres travaux concernant la caractérisation spectrale
des lésions de l’estomac chez l’Homme.
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4.1/ Helicobacter pylori

Une des causes majeures du développement du cancer de l’estomac qui a été identifiée est l’infec-
tion à Helicobacter pylori (H. pylori). Cette bactérie est de forme hélicoïdale ce qui lui confère
une motilité importante et lui permet de traverser la lumière (lumen) de l’estomac et d’atteindre
la muqueuse gastrique. Cette bactérie est capable de survivre dans l’environnement gastrique très
acide. Elle est actuellement la seule bactérie déclarée comme carcinogène de classe I par l’Orga-
nisation Mondiale de la Santé (OMS) [69], [50]. H. pylori colonise l’estomac humain et affecte
les cellules de la muqueuse gastrique dont les cellules souches [103]. H. pylori est associée à de
nombreux types de lésions inflammatoires de l’estomac. Elle induit une gastrite chronique qui peut
évoluer en ulcère, métaplasie intestinale, dysplasie voire cancer [16], [17], [119]. Environ 50% de
la population est infectée par cette bactérie, 10% d’entre eux développent un ulcère gastrique ou
duodénal et entre 1 et 3% développent un cancer gastrique [127].

Il est actuellement reconnu que H. pylori est le facteur de risque majeur du cancer gastrique. On
sait également que la bactérie est, entre autres, associée à l’anémie chez l’enfant [124], à des ma-
ladies cardio-vasculaires, au diabète et à des maladies neuro-dégénératives [94]. Plus récemment,
Hernando-Harder et al. ont mis en évidence un lien entre l’infection à H. pylori et certaines patho-
logies cutanées telle l’urticaire chronique et le Purpura thrombotique thrombocytopénique [44].
Cette bactérie n’affecte donc pas que l’estomac et elle a un fort impact dans la recherche dans le
domaine de la santé.

La bactérie provoque une inflammation chronique persistante et échappe au système immunitaire
de l’hôte. C’est ce phénomène qui est à l’origine de l’initiation du processus de cancérogenèse.
Cette inflammation chronique est à l’origine de la production d’espèces réactives de l’oxygène
capable d’induire des dommages à l’ADN et être une source de mutagenèse. Chez la souris, il a
été prouvé que la bactérie induit également des mutations génétiques associées à l’inflammation
de l’estomac [28]. D’autre part, H. pylori déclenche plusieurs réactions immunitaires et altère le
microbiote gastrique et intestinal [109]. L’étude des effets de la bactérie sur un modèle animal
et en particulier la souris est donc intéressante pour pouvoir orienter les futures recherches sur
l’Homme. En effet, les différentes études menées sur le modèle murin ont montré un parallèle avec
les lésions gastriques induites par cette infection en pathologie humaine.

Des systèmes multispectraux ou hyperspectraux ont déjà été utilisés pour la détection de divers
cancers chez la souris. Par exemple, Martin et al. ont ainsi développé un système basé sur des
filtres LCTF (Liquid Crystal Tunable Filter) couplés à un endoscope pour caractériser le cancer
de la peau chez la souris. Ils utilisent le principe d’autofluorescence : lorsqu’un tissu est excité
avec une lumière d’une certaine longueur d’onde, certaines protéines, acides aminés, enzymes et
coenzymes émettent en retour à une longueur d’onde spécifique. Cette longueur d’onde est diffé-
rente et est toujours plus élevée que la longueur d’onde d’excitation. En l’occurrence, Martin et al.
ont testé des longueurs d’onde d’excitation entre 420 nm and 480 nm et ont observé les réponses
entre 530 nm et 580 nm. Ils ont alors calculé des ratios et des différences avec une réponse saine
pour distinguer les tissus malades [32]. Une autre étude a également montré que l’utilisation de
caméras hyperspectrales entre 450 et 950 nm permettait de discriminer les tissus cancéreux et non-
cancéreux dans les ganglions lymphatiques et les poumons [64]. La discrimination était faite par
un classifieur de type SVM dont la sensibilité et la spécificité ont été estimés à 97,7% et 92,6%
pour les poumons et 98,3% et 96,2% pour les ganglions lymphatiques.

En collaboration avec l’équipe "Pathogenèse de Helicobacter" de l’institut Pasteur associée au
projet EMMIE, nous avons étudié les propriétés des spectres de réflectance acquis sur des esto-
macs de souris. Les souris ont été divisées en deux groupes : les souris infectées au H. pylori et
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les souris témoins. Le but étant de déterminer des longueurs d’onde utiles pour la détection de
l’inflammation et de créer un pipeline de classification pour séparer les spectres dit "normaux" des
spectres d’estomacs inflammés.

4.2/ Protocole d’acquisition

Les travaux sur les souris ont été réalisés dans le respect et les recommandations du "Guide spé-
cifique pour le bien-être et l’utilisation des animaux de laboratoire à l’institut Pasteur" en accord
avec les directives européennes (2010/63/UE). Le projet a été approuvé par le comité central des
conseils d’installation de l’institut Pasteur et par le comité d’éthique en expérimentation Animale
(CETEA) de l’institut Pasteur (Ref 2013-0051).

Les souris de cette étude sont des mâles C57BL/6 âgés de 5 à 6 semaines (Charle River, France).
72 animaux ont été divisés en deux groupes, la moitié étant infectée par voie orale avec 100 µl
d’une suspension de la souche de H. pylori SS1 (108 colonies par unité cfu/ml). La souche SS1
est capable de coloniser l’estomac murin pendant plusieurs mois, provoquant une gastrite ac-
tive [23]. Les réponses immunitaires locales et systémiques sont similaires à celles décrites chez
l’Homme [24]. L’autre moitié des souris, servant de groupe contrôle, ont reçu 100 µl d’eau pepto-
née comme décrit dans l’article de Touati et al. [28].

Les souris ont été sacrifiées à des moments prédéfinis, soit 1, 3, 6, 12 ou 18 mois après infection.
Leur estomac est alors isolé et plusieurs acquisitions spectrales sont faites immédiatement après
grâce à un spectromètre. En parallèle, un fragment d’estomac est prélevé afin de quantifier le
niveau de colonisation de la bactérie comme illustré par les figures 4.1 et 4.2. Le sang est aussi
collecté pour une analyse sérologique de l’infection.

Figure 4.1 – Sacrifice des souris à 1, 3, 6, 12 et 18 mois après infection.
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Figure 4.2 – L’estomac de souris est prélevé pour trois types de mesures : des mesures histolo-
giques, sérologiques et spectrales.

Concernant l’analyse histologique, les fragments d’estomacs sont fixés en RCL2® (Alphelys,
France) et inclus en paraffine (Poly Ethylene Glycol Distearate ; Sigma, USA). Des sections de
4 µm d’épaisseur sont colorées à l’hématoxyline et à l’éosine (H et E) et examinées à l’aveugle
par un histopathologiste [28] afin d’identifier histologiquement les lésions inflammatoires induites
et d’en évaluer leur intensité. Un exemple de cette coloration est donné par la figure 4.3. Les alté-
rations histologiques de l’estomac (infiltration des cellules inflammatoires, métaplasie intestinale,
dysplasie et perte de cellules pariétales) sont évaluées de manière semi-quantitative selon les mé-
thodes décrites par Eaton et al. et Rogers et al. [20] [30]. Un score global est alors attribué à chaque
souris :

1. - Absence de lésions

2. ± lésion minime

3. + lésion moyenne

4. ++ lésion modérée

5. +++ lésion marquée

6. ++++ lésion sévère

Un tableau récapitulatif des grades histologiques obtenus chez les souris se trouve figure 4.4.

Le sang est lui collecté pour déterminer la sérologie par la méthode immuno-enzymatique ELISA.
La présence d’immunoglobuline G (IgG) spécifiques de H. pylori dans le sérum des souris infec-
tées est analysée [24]. Cela nous permet de vérifier que les souris ont bien été infectées comme le
montre la figure 4.5. La colonisation gastrique s’exprime en nombre de colonies de bactéries par
gramme de tissu (colonies forming unit (cfu)/g) [24].

Pour les acquisitions spectrales, l’estomac est ouvert selon la grande courbure et placé entre la-
melles en verre. L’ensemble est placé dans une boîte noire empêchant la lumière extérieure de
perturber l’acquisition. Les spectres sont acquis sur la partie glandulaire de l’estomac grâce à un
spectromètre Avantes. Les spectres sont obtenus dans l’intervalle 200 nm-1160 nm (à pas non
constant). Une sphère intégrante, combinée à une source de lumière halogène (AvaSphere-50-LS-
HAL-12V) nous permet d’avoir une lumière diffuse sur l’échantillon. 4 à 5 spectres sont acquis à
différents endroits de l’estomac pour chaque souris, un spectre étant une moyenne sur un disque
de 1 cm de diamètre. Le dispositif d’acquisition des spectres est schématisé par la figure 4.6.
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Figure 4.3 – Analyse des lésions inflammatoires induites par H. pylori dans la muqueuse des
souris. Coloration H et E des lésions histologiques de deux souris, 12 mois après infection. La
souris de gauche n’est pas infectée alors que la souris de droite l’est. On observe l’élongation des
glandes et la présence d’agrégats de lymphocytes dans la sous-muqueuse (échelle : 50 µm).

Figure 4.4 – Nombre de souris infectées et non-infectées à 12 et 18 mois selon leur grade histolo-
gique déterminé par les méthodes de Rogers et al. (2005) et Eaton et al. (1995).

Figure 4.5 – Colonisation gastrique de H. pylori exprimée en cfu/g de tissu.
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Figure 4.6 – Dispositif d’acquisition des spectres.

4.3/ Pipeline de classification des spectres

Les spectres obtenus sont bruités pour les longueurs d’onde en dessous de 400 nm et au-dessus
de 950 nm, nous ne gardons donc que l’information à l’intérieur de cet intervalle. La figure 4.7
représente la distribution des spectres des deux classes, non-inflammé en bleu et inflammé en
rouge. Les deux zones colorées, respectivement en bleu et rouge sont délimitées par le premier et
le troisième quartile de chaque classe. Nous observons que la distribution des spectres n’est pas la
même pour les deux classes ce qui confirme la possibilité de classer les spectres selon les résultats
histologiques des souris. On note en particulier que, pour certaines longueurs d’onde, il n’y a pas
de différence entre les classes, par exemple pour les intervalles [400, 450 nm] et [800, 950 nm].
Il y a plus de différence entre 500 et 700 nm, les spectres de souris inflammées sont clairement
au-dessus des spectres non-inflammés. Pour autant, la séparation n’est pas nette, les zones colorées
se chevauchent et le premier quartile des spectres inflammés est toujours en-dessous du troisième
quartile des spectres non-inflammés.

Un autre problème se pose : le nombre de points de mesure dans l’intervalle [400, 950 nm] est de
953. Ce nombre est trop grand par rapport au nombre d’acquisitions. Leur utilisation telle quelle
comme descripteurs pour la classification conduirait à des problèmes de sur-apprentissage dans le
pipeline de classification. Nous avons donc élaboré un algorithme de fusion de bandes pour réduire
le nombre de descripteurs.

Nous sommes partis de l’observation que certaines bandes sont extrêmement corrélées entre elles
comme le montre la figure 4.8a. On voit apparaitre sur la diagonale, plusieurs carrés rouges de
taille plus ou moins grande. Ces zones correspondent à des groupes de longueurs d’onde à forte
corrélation qui peuvent être facilement regroupées sans qu’il y ait une grande perte d’information.

La stratégie employée est de fusionner de manière récursive les bandes spectrales qui sont les plus
corrélées. À chaque itération, on calcule donc la corrélation entre bandes voisines et fusionnons
celles qui ont le coefficient de corrélation le plus haut. L’algorithme s’arrête si le coefficient de
corrélation le plus haut est en dessous d’un certain seuil. En l’occurrence, nous fixons de manière
empirique un seuil à τ = 0,95. Ce seuil est élevé mais il correspond tout de même à une réduction
de 953 bandes à 6 bandes tout en préservant un maximum d’information.

La figure 4.8b présente les six groupes de longueurs d’onde obtenus ainsi qu’un spectre moyen de
souris. On définit ensuite les λi comme étant les longueurs d’onde de coupure qui définissent nos
six groupes : λ[0···6] = 400 nm, 451 nm, 516 nm, 589 nm, 620 nm, 668 nm et 950 nm. Notons que
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Figure 4.7 – Distribution des spectres des deux classes.

(a) Matrice de corrélation. (b) Séparation des groupes de longueurs d’onde.

Figure 4.8 – Corrélation entre bandes spectrales.

le dernier groupe est relativement large, ce qui indique que les longueurs d’onde entre 668 nm et
950 nm sont fortement corrélées et donc l’information dans cet intervalle de longueurs d’onde est
redondante.

L’algorithme de fusion de bandes est détaillé par l’algorithme en pseudo-code 1. Cet algorithme
emprunte ses idées au regroupement hiérarchique descendant. Au début de l’algorithme, chaque
élément est le seul représentant de son groupe (i.e. il y a 953 groupes de 1 longueur d’onde).
À chaque itération, deux groupes sont fusionnés. Une version de cet algorithme existe avec des
contraintes sur les groupes qui peuvent être fusionnés [61]. Dans notre cas, nous ajoutons une
contrainte de connectivité : seules des bandes voisines peuvent être fusionnées. Cet algorithme est
non-supervisé dans le sens où l’étiquette des souris (i.e. estomac normal ou inflammé) n’est pas
utilisée pour trouver les longueurs d’onde de coupure. Ce choix est essentiel pour ne pas introduire
de biais dans la classification.
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Algorithme 1 : Pseudo code de l’algorithme de fusion de bandes
Entrée : M = une matrice de taille (Nspectres, Nbandes) qui contient tous les spectres

τ = une constante égale à 0, 95 par défaut

Sortie : Mreduit = une matrice de taille (Nspectres, Ncomp) avec Ncomp ≤ Nbandes

m← 1,0
Mreduit ← M
répéter

c = correlation(Mreduit), les corrélations entre bandes voisines
m← max (c)
x, y← argmax(c)
FUSIONNER les colonnes x et y dans Mreduit

tant que m > τ

Les bandes qui ont été regroupées sont réduites à leur moyenne spectrale µi sur l’intervalle de
longueurs d’onde considéré suivant l’équation 4.1 :

µi =
1
Ni

λi+1∑
λ=λi

S λ (4.1)

où Ni représente le nombre de longueurs d’onde dans l’intervalle [λi, λi+1[ et S λ est la réflectance
du spectre à la longueur d’onde λ.

Après avoir réduit le nombre de longueurs d’onde, nous extrayons des descripteurs. Nous avons
testé trois types de descripteurs : soit nous utilisons les bandes "réduites" après l’algorithme de
fusion, soit nous calculons des descripteurs de "division" et de "soustraction". Il s’agit simplement
de calculer toutes les divisions ou toutes les soustractions possibles à partir des six bandes réduites.
Ces deux types de descripteurs ont l’avantage d’être invariants, respectivement à la multiplication
et à l’addition par un scalaire et sont donc des descripteurs robustes pour la classification. De ma-
nière plus formelle, nous notons Ri, j et Di, j les ratios et différences correspondant aux descripteurs
de division et de soustraction. Ils sont définis par les équations 4.2 et 4.3 :

Ri, j =
λi

λ j
, (4.2)

Di, j = λi − λ j. (4.3)

Une étape de sélection univariée des descripteurs est ensuite appliquée pour réduire la complexité
du classifieur. Réduire la complexité permet de réduire les risques de sur-apprentissage. Nous
avons utilisé le test F de l’analyse de variance [62] (ANOVA : ANalysis Of VAriance en anglais)
pour déterminer les k descripteurs les plus discriminants. Il s’agit d’une méthode de sélection
univariée qui consiste à calculer une probabilité que les classes soient distribuées de la même
manière. Plus cette probabilité, appelée valeur-p, est basse, plus les classes sont séparables.

La classification, quant à elle consiste à utiliser un classifieur de type SVM avec un noyau linéaire.
Une validation croisée est effectuée : A chaque itération, les spectres d’une souris sont mis à
l’écart et les autres sont utilisés pour entrainer le classifieur. La classe véritable de chaque souris
est définie par son étiquette histologique. Les souris étiquetées (-) ou (±) sont classées comme
normales et les autres comme inflammées en accord avec l’histologie présentée figure 4.4. En
effet, il est plus judicieux de se baser sur les grades histologiques que sur le fait que la souris soit
infectée ou non. Nous remarquons sur la figure 4.4 qu’il est possible qu’une souris infectée ne
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développe pas d’inflammation et que, au contraire, des souris non-infectées développent tout de
même une inflammation.

La totalité du pipeline a été créé en Python grâce à la librairie Scikit-Learn [63]. L’ensemble est
résumé par l’algorithme en pseudo-code 2.

Algorithme 2 : Pipeline de classification
Entrée : M = une matrice de taille (Nspectres,Nbandes) qui contient tous les spectres

y = un vecteur de taille (Nspectres) qui correspond aux labels de chaque spectre

Sortie : r = un vecteur de taille Nspectres, les résultats de classification
Mreduit = réduction de M par l’algorithme 1
pour chaque souris s faire

Mtest = Spectres de la souris s dans Mreduit

Mentrainement = Mreduit privé de Mtest

Xentrainement = CALCULER les descripteurs de Mentrainement

Xtest = CALCULER les descripteurs de Mtest

F = SELECTION des meilleurs descripteurs en fonction de Xentrainement

XF,entrainement = descripteurs F de Xentrainement

XF,test = descripteurs F de Xtest

cl f = un classifieur SVM linéaire
ENTRAINER cl f avec XF,entrainement

r[s] = TEST cl f avec XF,test

fin pour chaque

4.4/ Résultats de classification

Comme très peu de souris à 1, 3 et 6 mois avaient véritablement développé une inflammation, nous
avons décidé que seules les données à 12 et 18 mois seraient utilisées pour entraîner et tester les
classifieurs. Nous avons testé et comparé les trois types de descripteurs présentés dans la section
précédente : les bandes réduites (BR), les descripteurs de division (DIV) et les descripteurs de
soustractions (SOU).

Les figures 4.9b, 4.9d et 4.9f nous montrent les distributions statistiques de ces descripteurs en
fonction de l’étiquette "normal" (en bleu) ou "inflammé" (en rouge). Nous observons en parallèle
à ses figures, les valeurs-p associées qui donnent une indication sur le pouvoir discriminant des
descripteurs. Dans les figures 4.9a, 4.9c et 4.9e, nous affichons le logarithme des valeurs-p pour
une meilleure visualisation. Les meilleurs descripteurs sont les descripteurs avec une valeur-p très
basse. La distribution des descripteurs de type "bandes réduites" nous montrent que µ0 et µ5 ne
sont pas très informatifs car les distributions montrées par les boîtes à moustaches rouge et bleu
sont quasiment identiques. Au contraire, µ1, µ3 et µ4 sont plus informatifs avec des valeurs-p en
dessous de 10−8. De la même manière, les divisions R1,3 et R2,4 ne sont pas informatives mais
R4,5 semble très intéressant. Enfin, les soustractions D3,4, D1,4 et D1,3 seraient inefficaces pour la
classification alors que D0,1 et D4,5 sont intéressantes pour séparer les deux classes.
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(a) Valeurs-p des descripteurs bandes réduites. (b) Analyse statistique des descripteurs Bandes
Réduites.

(c) Valeurs-p des descripteurs de divisions. (d) Analyse statistique des descripteurs de divi-
sion.

(e) Valeurs-p des descripteurs de soustraction. (f) Analyse statistique des descripteurs de sous-
traction.

Figure 4.9 – Analyse statistique des descripteurs.

De manière plus concrète, le tableau 4.1 résume les résultats de classification obtenus avec un
classifieur de type SVM avec noyau linéaire. Les meilleurs résultats obtenus avec les bandes ré-
duites sont 79% de précision, 76% de rappel et un score F1 de 76%. Ces résultats sont proches
des résultats obtenus avec les descripteurs de soustractions (81% de précision, 77% de rappel et un
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score F1 de 77%). Cette similitude est attendue dans le sens où il s’agit simplement d’une transfor-
mation linéaire des descripteurs "bandes réduites". Les meilleurs résultats sont obtenus grâce aux
descripteurs de divisions (98% de précision, 98% de rappel et un score F1 de 98%). Ces résultats
montrent l’intérêt d’utiliser ce type de descripteurs. Les descripteurs de division ont l’avantage
d’être invariant à l’échelle. Cela revient indirectement à normaliser les spectres. Le tableau in-
dique également les valeurs des hyperparamètres utilisés pour la classification. D’une part k, le
nombre de descripteurs retenus lors de la sélection univariée et c, le paramètre qui permet d’avoir
une marge souple avec les SVM. Il s’agit d’une constante qui permet de contrôler le compromis
entre nombre d’erreurs de classement et la largeur de la marge [19].

Table 4.1 – Résultats de classification des spectres.

Hyperparamètres
optimaux

Précision Rappel Score F1

Bandes Réduites
c = 0,01

k = 6
0,79 0,76 0,76

Divisions
c = 1
k = 1

0,98 0,98 0,98

Soustractions
c = 0,01

k = 4
0,81 0,77 0,77

De plus, nous avons fait varier le nombre de descripteurs sélectionnés via ANOVA. Les résultats
présentés dans le tableau 4.1 sont les meilleurs résultats pris parmi l’ensemble des tests en faisant
varier le nombre de descripteurs sélectionnés entre 1 et 15. Les résultats avec les descripteurs de
division qui atteignent 98% en précision, rappel et score F1 ont été obtenus en sélectionnant un
seul ratio (car k=1). Ce ratio est le quotient R4,5 entre les groupes de longueurs d’onde [620 nm,
668 nm[ et [668 nm, 950 nm[. Ce ratio a été choisi la plupart du temps comme étant le ratio le
plus discriminant. En effet, avec la boucle de validation croisée, il est possible de ne pas avoir à
chaque itération le même ratio. Ce ratio en particulier semble très intéressant pour la détection de
l’inflammation d’autant plus qu’il est suffisant pour la classification. Une classification à un seul
descripteur est avantageuse dans le sens où elle s’en trouve simplifiée et est plus robuste car la
diminution du nombre de descripteurs réduit également le risque de sur-apprentissage.

4.5/ Conclusion et perspectives

En conclusion, les travaux sur les estomacs de souris nous ont permis de mettre en place une
stratégie robuste pour analyser un ensemble de spectres. Nous avons atteint une précision, un
rappel et un score F1 de 98% et nous avons isolé deux intervalles de longueurs d’onde pertinents
pour la détection de l’inflammation due à Helicobacter pylori chez les souris. Ces intervalles sont
[620 nm, 668 nm[ et [668 nm, 950 nm[. Plus précisément c’est le ratio de ces deux intervalles qui
permet de détecter l’inflammation.

Pour autant, ces résultats sont à confirmer et il serait intéressant de les corréler avec une explica-
tion biologique, c’est à dire relier la différence dans les spectres à un changement dans les chromo-
phores de l’estomac. Nous pourrions également envisager d’acquérir des images multispectrales
à la place d’un seul spectre sur les estomacs de souris ce qui nous permettrait d’étudier l’aspect
spatial et de localiser les zones inflammatoires dans l’estomac.





5
Présentation et calibrage du prototype

d’acquisition

P our pouvoir également mener nos recherches sur les pathologies de l’estomac chez
l’Homme, nous avons élaboré et mis en place un système d’acquisition bimodal per-
mettant d’acquérir simultanément des images endoscopiques classiques et des images

multispectrales. Ce système a besoin d’être calibré spatialement et spectralement. Spatialement
parce que l’on doit connaitre la transformation géométrique qui permet de recaler les images en-
doscopiques et multispectrales, et spectralement pour pouvoir estimer le spectre réel de la surface
de l’estomac à partir des images brutes produites par le capteur multispectral. Nous détaillons
donc dans ce chapitre le système bimodal que nous avons mis en place ainsi que la manière dont
nous calibrons ce système. Nous montrons également comment la méthode de calibrage peut être
utilisée pour simuler des images en lumière blanche et en NBI.
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5.1/ Prototype d’acquisition

Au vu des systèmes existants et de leurs limites décrites dans le chapitre 1, à savoir que le NBI est
limité en nombre de bandes et que le système FICE ne fait qu’une estimation des bandes spectrales,
nous avons choisi de mettre en place un système qui permet d’acquérir en même temps des images
endoscopiques et des images multispectrales. Le système utilise une colonne endoscopique pré-
existante avec un endoscope Olympus Exera III de résolution 720x576 pixels. À cette colonne
s’ajoute la partie permettant d’acquérir les images multispectrales ainsi qu’un ordinateur sur lequel
nous avons développé le logiciel d’acquisition. Cette partie est visible sur l’image 5.2a.

Pour obtenir des images à l’intérieur de l’estomac, un fibroscope (microflex fiberscope de ITCon-
cepts de 2,5 m de longueur et de 2,5 mm de diamètre [4]) est utilisé. Il est inséré dans le canal
opérateur de l’endoscope, ce même canal opérateur qui est habituellement utilisé pour les biop-
sies comme illustré sur la figure 5.3b. Le fibroscope contient des fibres émettrices et des fibres
réceptrices, les premières servent à illuminer l’estomac et les secondes à capturer l’image.

Nous avons souhaité avoir des informations spectrales dans le visible et dans le proche infrarouge.
Malheureusement, il est très difficile d’avoir ces informations avec un seul et même capteur, nous
avons donc trouvé une solution avec deux caméras. Les deux caméras multispectrales sont des
caméras XIMEA basées sur la technologie CMOSIS CMV2000 [9]. Les deux caméras sont réfé-
rencées CMV2K SSM4x4 et CMV2K SSM5x5. Elles peuvent respectivement acquérir dans les
intervalles de longueur d’onde 450-620 nm et 600-1000 nm. Par abus de langage et pour les dif-
férencier, nous parlerons dans la suite de caméra visible (VIS) et de caméra proche infrarouge
(NIR). Elles contiennent respectivement 16 et 25 bandes spectrales arrangées en grilles de 4x4 ou
5x5 filtres comme le montre la figure 5.1. Les nombres à l’intérieur des cases correspondent à la
longueur d’onde (ou aux longueurs d’onde) du pic de sensibilité. Les capteurs ont respectivement
une résolution de 2048x1024 pixels et 2045x1080. Comme des blocs de 4x4 ou 5x5 pixels sont
utilisés pour avoir toutes les bandes spectrales, les véritables résolutions sont 512x256 et 409x216.

(a) Matrice de filtres pour la caméra CMV2K
SSM4x4.

(b) Matrice de filtres pour la caméra CMV2K
SSM5x5.

Figure 5.1 – Matrices de filtres des deux caméras.

Pour que les deux caméras reçoivent de la lumière, il nous faut un moyen de diviser les rayons
en deux. Pour cela, nous utilisons un filtre dichroïque qui permet de séparer les basses longueurs
d’onde des hautes longueurs d’onde (respectivement les intervalles 470-620 nm et 600-975 nm)
avant d’être captées par les caméras. Le système séparant la lumière en deux est la "TwinCam" de
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la société Cairn Research (figure 5.2b) [8].

Dans notre cas, il est également nécessaire d’utiliser une source externe de lumière de 1000W
pour que les caméras multispectrales reçoivent suffisamment de lumière. Il y a en effet des pertes
d’intensité, notamment à cause de la fibre, de la séparation des flux dans la Twincam et de la
sensibilité des caméras. Il s’agit d’une source mercure-xénon (figure 5.2c) contrôlée par un boitier
(figure 5.2d) proposée par Newport® (référence : 66924-1000XF-R1 [3]).

Enfin, les caméras multispectrales sont reliées par port USB3 à l’ordinateur et l’endoscope est relié
à l’ordinateur par un câble firewire. Nous avons développé un logiciel d’acquisition spécifique, en
C# qui nous permet de capturer simultanément les flux vidéo des deux caméras multispectrales et
de l’endoscope.

(a) Colonne complète avec l’ordinateur, les
caméras, le miroir, la source de lumière et
le fibroscope.

(b) Miroir semi-réfléchissant et les deux ca-
méras.

(c) Source de lumière mercure-xénon. (d) Contrôleur de la source de lumière.

Figure 5.2 – Ensemble des éléments du prototype.
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(a) Vue d’ensemble du prototype.

(b) Le fibroscope, inséré dans le canal opérateur
de l’endoscope.

Figure 5.3 – Schéma fonctionnel du prototype.

5.2/ Calibrage spectral

Le prototype que nous proposons doit être calibré spatialement et spectralement. Dans le cadre du
projet, le calibrage spatial est réalisé par l’équipe PRISME. Il s’agit de trouver la transformation
projective entre l’image endoscopique et l’image multispectrale. Pour cela, nous nous aidons du
fait que le bout du fibroscope soit visible dans l’image endoscopique. La translation et le facteur
d’échelle sont reliés quadratiquement à la longueur de fibre visible dans l’image endoscopique [E]
et[G].

Le calibrage spectral, quant à lui, est nécessaire parce que les caméras multispectrales ne per-
mettent pas d’avoir directement des spectres en fonction des longueurs d’onde. Les caméras que
nous utilisons sont basées sur des structures de type Fabry-Pérot. Il s’agit de deux surfaces réflé-
chissantes espacées d’une certaine distance L. La longueur d’onde λ à laquelle le filtre est sensible
dépend de cette distance. Ce principe est illustré par la figure 5.4a. En pratique, les filtres ont effec-
tivement une réponse dite primaire à une certaine longueur d’onde λ, mais également des réponses
secondaires aux harmoniques de cette longueur d’onde. De plus, il existe également un problème
de diaphonie (crosstalk en anglais) : chaque filtre possède en réalité des réponses parasites en
dehors de l’intervalle prévu qu’il faut corriger comme illustré figure 5.4b.

(a) Structure de Fabry-Pérot. (b) Réponses harmoniques et problèmes de diaphonie.

Figure 5.4 – Fonctionnement des caméras multispectrales.
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5.2.1/ Transformation linéaire pour le calibrage

Le calibrage des caméras se fait habituellement en acquérant un noir et un blanc de référence et en
appliquant une matrice de transformation pour régler les problèmes de diaphonie. Malheureuse-
ment, il est impossible de réaliser ce calibrage lors d’une utilisation in vivo. En effet, nous faisons
l’acquisition d’une vidéo, la scène n’est donc pas fixe. De plus, le fibroscope étant nettoyé entre
chaque patient, il est continuellement débranché et rebranché entre chaque patient. Le calibrage
spatial et le calibrage spectral devraient alors être systématiquement refaits, ce qui est une procé-
dure trop lourde pour le personnel médical. Le calibrage doit donc être réalisé en post-traitement.

Pour réaliser le calibrage convenablement, nous avons besoin d’une part du temps d’exposition de
chaque image, d’images noires de référence et de patchs de couleurs dont la réflectance est connue.
Le temps d’exposition n’est pas fixe, il varie dynamiquement dans le logiciel d’acquisition. Le but
est de pouvoir répondre aux variations de l’intensité lumineuse reçue, causées par le rapproche-
ment ou l’éloignement de la fibre par rapport à la paroi gastrique. Le calibrage dépend de ce temps
d’exposition. Les images noires permettent de supprimer le bruit numérique de la caméra. Nous
avons acquis plusieurs images noires à différents temps d’acquisitions pour caractériser ce bruit.
Nous utilisons les patchs d’un Digital ColorChecker® pour avoir des couleurs de référence. Le Di-
gital ColorChecker® est un ensemble de patchs de couleurs spécifiques qui couvrent l’ensemble
des couleurs de l’espace colorimétrique. Plus précisément, nous utilisons les 96 patchs centraux
soit les lignes 2 à 9 et les colonnes B à M délimitées par le cadre rouge comme sur la figure 5.5.
Des acquisitions sont faites avec les caméras multispectrales en se plaçant à environ 2 cm de dis-
tance au-dessus des patchs pour être dans des conditions proches de celles dans l’estomac et avec
un spectromètre pour connaitre les spectres de réflectance de ces patchs.

Figure 5.5 – X-Rite ColorChecker® Digital SG
(issue de https://www.xrite.com/categories/calibration-profiling/colorchecker-digital-sg).

De manière plus formelle, soit x la moyenne spatiale des pixels d’une image multispectrale brute

https://www.xrite.com/categories/calibration-profiling/colorchecker-digital-sg
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et y, le spectre que l’on désire obtenir. x est un vecteur de 16 ou 25 éléments (16 pour le calibrage
de la caméra VIS et 25 pour le calibrage de la caméra NIR). Nous réalisons en effet le calibrage
des deux caméras de manière indépendante. y est un vecteur de 61 éléments correspondant aux
longueurs d’onde de 400 nm à 1000 nm espacées de 10 nm. Nous considérons qu’il existe une
matrice de transformation W (de dimension 16x61 ou 25x61) tel que :

x − b
τ

W = x′W = y (5.1)

où b est le spectre moyen de l’image noire qui corrige le décalage dû au bruit de fond de la caméra
et τ le temps d’exposition de la caméra.

La matrice W peut être apprise grâce aux patchs du Digital ColorChecker®. Pour cela, nous avons
acquis le spectre de ces patchs grâce à un spectromètre (le même que celui utilisé dans les travaux
sur les estomacs de souris au chapitre 4), donnant ainsi 96 vecteurs vérité-terrain y. Nous avons
également acquis les patchs avec les caméras multispectrales, donnant les vecteurs x. La matrice
W est alors déterminée par régression sur composantes principales.

La régression sur composantes principales diffère de la régression linéaire traditionnelle par le fait
que l’on applique une Analyse en Composantes Principales (ACP) sur les variables explicatives
avant d’effectuer la régression. Cela permet de décorréler les variables explicatives et de rendre
la régression plus stable [11]. Du point de vue de l’algèbre linéaire, cela revient à imposer que le
rang de la matrice W soit inférieur ou égal au nombre de composantes.

5.2.2/ Validation de l’estimation spectrale

L’estimation de W dépend du nombre de composantes que nous retenons lors de la régression.
La figure 5.6 montre le RMSE (Root Mean Square Error, qui est la racine de l’erreur quadratique
moyenne) en fonction du nombre de composantes retenues. La figure se présente sous forme de
boites à moustache, les traits rouges correspondent aux médianes et les rectangles bleus sont déli-
mités par les deux autres quartiles (25% et 50%). Ces résultats sont obtenus par validation croisée,
en divisant la base des 96 patchs en 3 groupes. De manière alternée, 2 d’entre eux sont utilisés
pour apprendre la matrice W et un est utilisé pour tester le classifieur.

Nous observons que l’erreur tend à diminuer avec le nombre de composantes. La médiane la plus
basse est obtenue en gardant les 16 composantes. Pourtant ce choix n’est pas le meilleur, d’une
part parce qu’il y a une forte variance comme peut en témoigner la hauteur des boites à moustache,
d’autre part les résultats médians varient en réalité très peu au-delà de l’ajout de la quatrième
composante. Enfin, en observant les valeurs propres des matrices que forment nos données, nous
remarquons que 4 composantes suffisent à expliquer plus de 99,9% de la variance comme le montre
la figure 5.7. Pour ces raisons, nous choisissons de ne garder que 4 composantes dans la suite des
expériences.
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Figure 5.6 – RMSE en fonction du nombre de composantes.

(a) Proportion de la variance expliquée en fonction
du nombre de composantes pour la caméra VIS.

(b) Proportion de la variance expliquée en fonction
du nombre de composantes pour la caméra NIR.

Figure 5.7 – Analyse des valeurs propres des données provenant des caméras VIS et NIR.

Les figures 5.8a et 5.8b montrent sur quelques exemples de patchs (choisis pour être variés, gris,
bleu, vert, jaune, orange, rouge et brun), respectivement les acquisitions faites avec le spectromètre
et les mêmes spectres reconstruits à partir des caméras multispectrales. Nous retrouvons bien des
aspects similaires entre les spectres. Nous observons tout de même des erreurs, par exemple pour
le spectre du patch jaune qui ne monte pas suffisamment dans le proche infrarouge (650-1000 nm).

La figure 5.8c montre le RMSE pour tous les patchs. Nous remarquons que les erreurs sont lo-
calisées sur quelques patchs de la troisième ligne, dont le RMSE dépasse 25 alors que les autres
patchs ont des erreurs plus acceptables entre 0 et 20.

Il semble assez attendu que la caméra visible permette de bien prédire la réflectance aux longueurs
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d’onde basses et la caméra proche infrarouge, celle au longueurs d’onde hautes. Il est alors in-
téressant de pouvoir avoir un intervalle commun qui nous permette de recaler deux parties d’un
même spectre. Nous déterminons donc simultanément les intervalles précis dans lesquels chacune
des caméras peut être utilisée. En effet, les deux caméras n’ont pas la même précision pour estimer
un spectre à une longueur d’onde donnée. Il s’agit alors de trouver quels sont les intervalles dans
lesquels la caméra VIS est à privilégier et quels sont les intervalles dans lesquels la caméra NIR
est à privilégier.

Les résultats sont visibles figure 5.8d. Les courbes représentent le RMSE sur tous les patchs en
fonction des longueurs d’onde. La courbe bleue est l’erreur de la caméra VIS seule et la courbe
rouge, celle de la caméra NIR seule. Nous observons qu’entre 400 nm et 610 nm, il est préférable
d’utiliser la caméra VIS, et au-delà, il est avantageux d’utiliser seulement la caméra NIR. Ces
résultats sont cohérents avec l’intuition que l’on a, à savoir que la caméra VIS est faite pour les
longueurs d’onde basses et la caméra NIR pour les longueurs d’onde hautes.

(a) Acquisitions avec le spectromètre (vérité-
terrain).

(b) Spectres des patchs reconstruits à partir
des deux caméras.

(c) RMSE par patch. (d) RMSE par longueur d’onde.

Figure 5.8 – Estimation de la réflectance à partir des caméras multispectrales.

Cette analyse nous permet de déterminer un intervalle que nous pouvons utiliser pour recaler les
deux parties de spectres. Nous choisissons l’intervalle [600, 630 nm] pour recaler les deux parties
de spectres. Dans l’exemple présenté figure 5.9, nous estimons donc la réflectance dans l’intervalle
[400, 630 nm] grâce à la caméra VIS et la réflectance dans l’intervalle [600, 840 nm] grâce à la
caméra NIR. L’intervalle [600, 630 nm] est utilisé pour recaler les deux morceaux de spectres. Le
recalage est effectué en ajustant un facteur multiplicatif. Le spectre est ensuite normalisé par sa
norme l1, autrement dit, le spectre est divisé par la somme de ses éléments. La forme du spectre
obtenu figure 5.9 ressemble bien à un spectre attendu, on retrouve le pic un peu avant 500 nm, le
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creux à 560 nm et le plateau à partir de 650 nm que l’on a déjà observé chez la souris au chapitre 4.

Figure 5.9 – Exemple de spectre acquis dans l’estomac chez l’Homme.

5.3/ Vers la simulation en lumière blanche et en NBI

5.3.1/ Extension de la méthode pour la simulation d’image en vraie ou fausse couleur

Dans la méthode utilisée pour le calibrage, nous avons supposé l’existence d’une relation linéaire
qui permet d’estimer un spectre à partir des données des caméras. À partir des spectres, nous
pouvons également supposer qu’il existe une relation linéaire pour simuler respectivement les
couleurs vues en NBI et en lumière blanche. Par transitivité, il existe donc une relation linéaire qui
permet d’estimer les couleurs NBI ou en lumière blanche à partir des acquisitions multispectrales.
Nous pouvons donc écrire qu’il existe deux matrices, WNBI et WWL telles que

x′WNBI = yNBI (5.2)

et
x′WWL = yWL (5.3)

où yNBI est un vecteur à trois composantes correspondant à la couleur d’un patch sous NBI et
yWL un vecteur de trois composantes correspondant aux canaux R, G et B d’un patch acquis sous
lumière blanche.

Même si l’on retrouve la même formulation mathématique, l’intérêt de ces transformations est
différent. Pour la transformation des images multispectrales en spectre, le but est de s’affranchir
de la lumière et de la sensibilité du capteur alors que les deux transformations 5.2 et 5.3 ont un but
de simulation et de visualisation.

5.3.2/ Transformation en lumière blanche

Pour simuler ce que l’on verrait en lumière blanche à partir des images multispectrales, nous
apprenons également une matrice de transformation grâce au ColorChecker®. Pour être précis,
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nous cherchons une transformation entre les patchs acquis avec la caméra VIS et les patchs acquis
avec l’endoscope en lumière blanche exprimés dans l’espace L∗a∗b∗. En effet, l’espace L∗a∗b∗ est
plus adapté à la perception des couleurs par l’œil humain.

La figure 5.10b montre l’image du ColorChecker® simulée à partir des données de la caméra
visible. Nous avons calculé le ∆Eab pour quantifier l’erreur pour chacun des patchs. Le ∆Eab

moyen trouvé est égal à 11,44. Nous pouvons voir sur l’image 5.10c qu’en pratique, quatre patchs
ont un fort ∆Eab supérieur à 25 et les autres se situent entre 0 et 25. Trois patchs apparaissent plus
lumineux dans l’image 5.10b, il s’agit des patchs beige, rose et bleu.

(a) Acquisitions sous lumière
blanche.

(b) Patchs en lumière blanche re-
construits à partir de la caméra
VIS.

(c) RMSE par patch.

Figure 5.10 – Transformation en image endoscopique sous lumière blanche.

Nous pouvons également appliquer la transformation sur d’autres images acquises, par exemple
sur les images de la figure 5.11 qui représentent respectivement la paume d’une main et une mire
en noir et blanc. Les figures 5.11a et 5.11b sont des images endoscopiques sous lumière blanche
et les images 5.11c et 5.11d sont les images multispectrales acquises au même moment auxquelles
nous avons appliqué la transformation décrite par l’équation 5.3. La mire en noir et blanc est assez
bien rendue et la main semble un peu plus rouge que sa couleur naturelle mais les résultats sont
relativement réalistes.
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(a) Image endoscopique de la paume de la
main.

(b) Image endoscopique de la mire.

(c) Image multispectrale de la paume de
la main après transformation en lumière
blanche.

(d) Image multispectrale de la mire après
transformation en lumière blanche.

Figure 5.11 – Application de la transformation en image endoscopique sous lumière blanche sur
des images de main et de mire.

5.3.3/ Transformation en NBI

Pour la simulation d’images en NBI, nous adoptons la même stratégie. Nous calculons la trans-
formation entre les patchs acquis avec la caméra VIS et les patchs acquis sous NBI exprimés dans
l’espace L∗a∗b∗.

La figure 5.12b montre l’image du ColorChecker® simulée à partir des données de la caméra vi-
sible comme s’il était vu sous NBI. Nous avons calculé pour tous les patchs le ∆Eab pour quantifier
l’erreur pour chaque patch. Le ∆Eab moyen trouvé est égal à 26,91. L’erreur est plus grande que
pour la transformation en lumière blanche. Ceci peut s’expliquer en partie parce que les canaux
des images NBI correspondent à des filtres relativement étroits, il est donc certainement difficile
d’identifier les bandes de la caméra multispectrale visible qui ont une réelle influence parmi les 16
bandes. On peut supposer que seulement un petit nombre parmi elles réagissent dans les mêmes
longueurs d’onde que le NBI et que les autres ajoutent un bruit conséquent. Nous observons égale-
ment trois patchs très lumineux dans l’image 5.12b. Il s’agit des mêmes patchs que dans la section
précédente. Ces patchs ont probablement un bruit fort dû aux acquisitions.
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(a) Acquisitions sous NBI. (b) Patchs en NBI reconstruits à
partir de la caméra VIS.

(c) RMSE par patch.

Figure 5.12 – Transformation en image endoscopique sous NBI.

De la même manière que précédemment, nous appliquons également la transformation sur l’image
de la main et l’image de la mire (les images 5.13a et 5.13b sont prises en lumière blanche et ne
sont données que pour l’illustration). Les résultats sont plus mitigés, la main apparait bleue. S’il
est difficile de prévoir la couleur obtenue sous lumière NBI, la couleur bleue n’est ici pas attendue.
La mire montre elle un résultat tout à fait cohérent.

(a) Image endoscopique de la paume de la
main.

(b) Image endoscopique de la mire.

(c) Image multispectrale de la paume de la
main après transformation en NBI.

(d) Image multispectrale de la mire après
transformation en NBI.

Figure 5.13 – Application de la transformation en image endoscopique sous NBI sur des images
de main et de mire.

5.4/ Conclusion et perspectives

En conclusion, nous avons développé un système d’acquisition qui permet d’acquérir en même
temps une vidéo endoscopique et une vidéo multispectrale. Le système consiste en un endoscope
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déjà présent dans le bloc opératoire auquel on ajoute une colonne qui permet l’acquisition d’images
multispectrales. Ce système doit être calibré spatialement et spectralement. Nous avons donc uti-
lisé un modèle linéaire pour pouvoir estimer la transformation spectrale entre les données brutes
acquises par les caméras multispectrales et le spectre correspondant. La transformation est estimée
grâce aux patchs d’un ColorChecker®. Le même procédé peut être utilisé pour simuler des images
endoscopiques en lumière blanche ou en NBI, images qui sont plus usuelles du point de vue de
l’endoscopiste.

Les calculs d’erreur sur l’estimation d’un spectre ou la simulation en lumière blanche ou en NBI
montrent que le procédé de calibrage peut être amélioré. On peut notamment utiliser un éven-
tail de patchs plus diversifié, en particulier dans le proche infrarouge, les patchs ayant tous une
réponse relativement constante dans le proche infrarouge. Nous pourrions également utiliser un
autre modèle qu’un simple modèle linéaire, qui serait plus juste par rapport à nos données ou bien
encore utiliser d’autres termes de régularisation à la manière de la régression Lasso ou la régres-
sion Ridge qui ajoutent respectivement la norme l1 et la norme l2 comme terme de régularisation.
Il serait également plus précis de considérer un système de calibrage plus évolué que la prise de
photos de patchs d’un ColorChecker®, par exemple avec des sources de lumière permettant de
générer des couleurs sur des plages de longueurs d’onde fines.

Par rapport aux systèmes existant les plus utilisés, en l’occurrence le NBI et FICE, notre système
possède tout de même des avantages conséquents : il contient plus de bandes que le NBI, il en
contient 41 (25+16) et permet, tout comme FICE, d’estimer des spectres à différentes longueurs
d’onde.





6
Étude préliminaire de la réflectance de

la paroi gastrique chez l’Homme

L e prototype comprenant les caméras multispectrales, une fois calibré, nous permet d’ac-
quérir des informations spectrales. Dans ce chapitre, il est question de différencier quatre

types de tissus différents, à savoir, un estomac normal, un estomac avec gastrite active, un estomac
avec gastrite chronique et un estomac avec métaplasie intestinale. Nous présentons les résultats de
classification obtenus avec un pipeline de classification similaire à celui utilisé dans le chapitre 4
dans lequel nous avions à traiter des spectres issus des estomacs de souris. Ce pipeline nous permet
d’identifier des longueurs d’onde discriminantes pour différencier les quatre types de muqueuse
décrits précédemment.
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6.1/ Méthodes existantes d’analyse multispectrale

Il existe plusieurs travaux dans la littérature qui utilisent des systèmes multispectraux ou hyper-
spectraux pour détecter le cancer de l’estomac ou des lésions pré-cancéreuses. Certains d’entre
eux ont déjà été présentés dans le chapitre 1 lors de la présentation des systèmes existants.

Kiyotoki et al. ont utilisé une caméra hyperspectrale entre 400 et 800 nm pour caractériser des
spectres de tumeurs réséquées de 14 patients [80]. Ils ont sélectionné des spectres sur des zones
saines et sur des zones de tumeurs. De bons résultats de classification on été obtenus, notamment
pour les longueurs d’onde entre 650 et 800 nm, les meilleurs résultats étant obtenus à 726 nm
avec un score prédictif de 77,5%. Des travaux similaires on été conduits par Ogihara et al.. Ils
ont également utilisé une caméra hyperspectrale entre 400 et 800 nm [112] pour photographier
des estomacs avec tumeurs réséquées. Ils ont observé une forte variabilité inter-patient qui les a
conduit à normaliser l’ensemble des spectres en utilisant le spectre moyen des zones saines. Ils ont
cherché la longueur d’onde la plus discriminante, qui, dans leur étude était 770 nm, en utilisant la
distance de Mahalanobis.

Les études des systèmes hyperspectraux ne se limitent pas au visible et au proche infrarouge.
Akbari et al. ont démontré que l’intervalle entre 1000 et 2500 nm permettait également de dis-
criminer des spectres d’estomac sain et des spectres de tumeurs. Pour cela, ils ont utilisé des
descripteurs comme l’intégrale ou la dérivée d’une portion des spectres, ou encore un écart type
spatial-spectral [57]. Ces trois études donnent des arguments convaincants en faveur de l’utilisa-
tion de caméras multispectrales. Malheureusement, elles sont pour le moment limitées à un cadre
ex vivo et sont focalisées sur le cancer.

Des travaux in vivo existent aussi dans la littérature. Martinez-Herrera et al. ont acquis des images
multispectrales de la muqueuse de l’estomac in vivo grâce à un système endoscopique associé à
une roue à filtres [110]. Ils ont ainsi collecté des images à six bandes de patients normaux et de
patients avec lésions malignes. Les descripteurs utilisés pour discriminer les deux catégories de
patients incluaient des statistiques sur les spectres, notamment l’écart type, l’écart à la médiane
et l’entropie. Ces descripteurs ont permis d’entraîner un classifieur de type k-plus proche voisins
ou SVM (avec noyau linéaire ou gaussien). Les meilleurs résultats ont été obtenus pour un classi-
fieur SVM avec noyau gaussien, permettant de reconnaitre un spectre de lésion maligne avec une
précision de 77%.

En 2017, Hohmann et al. ont démontré l’intérêt des données multispectrales dans la détection
d’adénocarcinomes dans l’estomac [122]. Leur système consiste en un endoscope standard couplé
à une source de lumière modifiée qui permet d’extraire des données à six longueurs d’onde diffé-
rentes entre 438 et 628 nm. Ils ont testé plusieurs types de classifieurs notamment des forêts d’arbre
aléatoires, RobustBoost, Adaboost ou des SVM avec noyau linéaire ou gaussien leur permettant
d’obtenir une précision de classification autour de 60%.

La spectroscopie Raman a déjà été utilisée plusieurs fois in vivo pour détecter des lésions de l’es-
tomac. Lorsqu’un tissu est illuminé à une certaine longueur d’onde, la fréquence de la lumière est
modifiée. L’analyse spectrale de la lumière réfléchie donne donc des informations sur la nature des
tissus. Bergholt et al. ont ainsi réussi à distinguer des spectres normaux, d’ulcère bénin et d’ulcère
malin avec une sensibilité entre 80% et 90% et une spécificité supérieure à 90% en utilisant une
classification de type "analyse discriminante par moindres carrés partiels" (Partial Least Squares-
Discriminant Analysis PLS - DA) [49]. Dans une autre étude, la même équipe de chercheurs a
montré l’intéret du démixage. Ils ont décomposé les spectres pour obtenir les contributions rela-
tives de l’ADN, des protéines, des lipides, du sang et des glycoprotéines. Les contributions ont
permis de reconnaitre quatre types de tissus différents : les tissus normaux, la métaplasie intesti-
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nale, la dysplasie et les adénocarcinomes [73].

Dans un autre champ d’étude, Feng et al. ont réussi à détecter le cancer gastrique en analysant
le plasma du sang de 32 malades et 33 personnes saines. Le plasma est analysé avec un système
comprenant une fibre optique, un laser permettant une excitation à 785 nm et un polariseur. Les
spectres obtenus sont classés via une analyse en composantes principales suivie d’une analyse dis-
criminante linéaire. Ils ont réussi à montrer que la polarisation avait une influence sur les résultats,
en l’occurrence, ils ont obtenu de meilleurs résultats avec une polarisation circulaire gauche [58].
L’utilisation de la polarisation donne des informations supplémentaires qui aident à la détection de
pathologies et peut donc être une autre modalité intéressante à explorer.

Dans notre cas, nous ne nous intéressons pas au cancer comme la majorité des études mais à des
stades pré-cancéreux, plus difficiles à traiter. Les spectres sont acquis in vivo grâce au système
présenté au chapitre 5.

6.2/ Acquisitions multispectrales chez l’Homme

6.2.1/ Collecte des données

Le système bimodal que nous avons présenté fourni des images multispectrales à une cadence de
1 image par seconde environ. Les images multispectrales ont donc des temps d’acquisitions longs
par rapport aux images endoscopiques (1 image par seconde contre 25-30 images par secondes).
À titre d’exemple, une image multispectrale acquise à l’intérieur de l’estomac est présentée fi-
gure 6.1a. L’image est réarrangée en 16 imagettes pour montrer les 16 bandes de la caméra VIS.
Nous pouvons observer le disque lumineux au milieu de l’image correspondant à la zone couverte
par fibre. Toutes les images multispectrales ne contiennent pas forcément de l’information. De
manière générale les images multispectrales sont souvent floues à cause des mouvements de l’en-
doscope, de la résolution spatiale, de la fibre optique et du fort temps d’exposition. Il est alors assez
difficile d’exploiter la texture de l’image multispectrale. Certaines zones de l’image peuvent être
soit trop sombres, soit sur-exposées, nous faisons donc attention à ne retenir que les radiances dont
le maximum est en dessous de 512. Dans la documentation technique des caméras, il est en effet
précisé que, si le 10ème bit est à 1 alors, le pixel est considéré comme saturé. De la même manière,
nous éliminons tous les pixels dont la moyenne dans l’axe spectral n’excède pas 128, ces pixels
ont une amplitude trop faible et sont considérés comme trop sombres. Pour illustrer ce choix, nous
mettons en valeur dans la figure 6.1b trois pixels : en bleu, un pixel trop sombre, en rouge un pixel
saturé (dont le maximum excède 512) et en vert un pixel valide (moyenne au dessus de 128 et
valeur maximale en dessous de 512). Nous appliquons ensuite à l’image la transformation décrite
dans le chapitre 5 pour obtenir des spectres de réflectance (figure 6.1c).
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(a) Image multispectrale acquise à l’intérieur de l’estomac.

(b) Valeurs brutes obtenues à partir des pixels d’une
image multispectrale.

(c) Spectres estimés à partir d’une image multispec-
trale.

Figure 6.1 – Exemple d’extraction de spectres à partir d’une image multispectrale.

Comme les images multispectrales sont difficiles à interpréter au premier abord, nous avons donc
demandé au gastroendoscopiste de sélectionner les images endoscopiques NBI dans lesquels la
fibre est dirigée vers une zone significative de la pathologie. Nous pouvons ainsi sélectionner dans
le même temps l’image multispectrale la plus proche temporellement pour les analyses. Cette
image est filtrée par un filtre passe-bas, un filtre pyramidal de taille 7x7 pour supprimer le bruit :

1 2 3 4 3 2 1
2 4 6 8 6 4 2
3 6 9 12 9 6 3
4 8 12 16 12 8 4
3 6 9 12 9 6 3
2 4 6 8 6 4 2
1 2 3 4 3 2 1


.

Après cela, nous sélectionnons des spectres disposés sur une grille régulière en prenant systémati-
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quement 1 pixel sur 7 en longueur et en largeur.

Nous n’avons pas de données multispectrales pour tous les patients pour lesquels nous avons réa-
lisé des acquisitions NBI. Ceci est dû majoritairement aux contraintes de stérilisation de la fibre.
À cause du temps de nettoyage, la fibre ne peut pas être utilisée à chaque endoscopie. Nous avons
tout de même recueilli des vidéos multispectrales pour 18 d’entre eux. Ces 18 patients sont répartis
dans le tableau 6.1 selon leurs résultats histologiques. Pour chacun de ces patients, nous prenons
aléatoirement 20 spectres valides pour avoir le même nombre de spectres par patient.

Table 6.1 – Ensemble des données multispectrales obtenues selon les grades histologiques.

Normal
Gastrite

Chronique
Gastrite
Active

Métaplasie
Dysplasie

4 7 2 5

Dans tout ce chapitre, nous séparons intentionnellement les figures et résultats provenant des deux
caméras. La raison est que nous n’avons pas systématiquement deux images (une dans le visible et
l’autre dans le proche infrarouge) simultanées, les deux caméras multispectrales acquièrent toutes
les deux des images de manière indépendante. D’autre part, certaines images ne sont pas retenues
si aucun pixel n’est valide, c’est à dire, des pixels qui sont soit saturés, soit trop sombres selon les
critères énoncés plus haut.

Les deux figures 6.2 ci-après représentent les spectres médians des 18 patients après calibrage,
respectivement pour la caméra VIS (figure 6.2a) et la caméra NIR (figure 6.2b). La couleur indique
leur grade histologique : bleu pour la classe "Normal", vert pour la "Gastrite chronique", jaune
pour la "Gastrite active" et rouge pour la "Métaplasie intestinale". S’il est difficile d’observer une
tendance avec la caméra VIS, on observe que les spectres normaux sont regroupés avec la caméra
NIR. Ils ont de manière générale une dérivée plus basse. Sur l’intervalle [610, 730 nm], les courbes
correspondant à la gastrite chronique et à la métaplasie sont globalement en dessous des courbes
de la classe "Normal" et inversement sur l’intervalle [730, 840 nm].

(a) Spectres médians provenant de la caméra VIS. (b) Spectres médians provenant de la caméra NIR.

Figure 6.2 – Visualisation des acquisitions spectrales avec les caméras VIS et NIR.
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6.2.2/ Première analyse des données

Dans un spectre les bandes voisines sont naturellement corrélées. Nous avions déjà fait cette obser-
vation dans le chapitre 4 sur le modèle animal de souris. Nous affichons ci-dessous les matrices de
corrélation de manière indépendante pour les caméras VIS et NIR (figures 6.3a et 6.3b). Dans les
deux images, nous observons des carrés de couleur rouge le long de la diagonale qui indiquent que
certaines longueurs d’onde sont fortement corrélées, notamment les intervalles [410, 480 nm] et
[520, 580 nm] dans les données de la caméra VIS et les intervalles [610, 690 nm] et [780, 850 nm]
dans les données de la caméra NIR. Ces observations nous encouragent à utiliser à nouveau l’al-
gorithme (1), déjà utilisé dans le chapitre 4 pour grouper les bandes spectrales qui sont corrélées.
Nous utilisons le seuil τ = 0, 9, pour ne fusionner que les bandes voisines qui sont corrélées à plus
de 90%.

Les figures 6.3c et 6.3d montrent les résultats de la fusion des bandes. Elles présentent à chaque
fois un spectre médian et des lignes verticales noires qui permettent de visualiser les frontières
entre les groupes de longueurs d’onde sélectionnées. Nous obtenons dans le cas VIS, 9 bandes de
longueurs d’onde et dans le cas NIR, 7 bandes de longueurs d’onde.

(a) Matrice de corrélation de la caméra VIS. (b) Matrice de corrélation de la caméra NIR.

(c) Groupes de longueur d’ondes fusionnés à
partir de la caméra VIS.

(d) Groupes de longueur d’ondes fusionnés à
partir de la caméra NIR.

Figure 6.3 – Corrélation entre bandes de longueurs d’onde.
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6.3/ Classification des pathologies de l’estomac

Dans un souci d’utiliser une logique identique à celle employée chez le petit animal dans le cha-
pitre 4, nous testons à nouveau trois types de descripteurs : soit nous utilisons les bandes réduites
telles-quelles, soit nous calculons des descripteurs de soustraction ou de division. Dans les deux
derniers cas, il s’agit de calculer toutes les soustractions, respectivement, toutes les divisions pos-
sibles à partir des bandes réduites.

Pour résoudre les éventuels problèmes de sur-apprentissage, nous réduisons le nombre de descrip-
teurs, en utilisant l’analyse de variance (ANOVA). Les descripteurs sélectionnés permettent alors
d’entraîner un classifieur de type SVM avec noyau linéaire.

Pour ne pas introduire de biais dans la méthode, nous effectuons une validation croisée : le pipeline
décrit précédemment (sélection univariée et entrainement d’un classifieur) est réalisé autant de fois
que le nombre de patients. À chacune des itérations, les données d’un patient sont mises de côté et
ne sont pas utilisées pour l’apprentissage mais gardées pour tester le classifieur.

Dans les tableaux 6.2 et 6.3, nous présentons les résultats de classification obtenus avec les caméras
VIS et NIR. De manière générale, les résultats sont meilleurs avec la caméra NIR qu’avec la ca-
méra VIS. Nous nous attardons donc plus sur ceux de la caméra NIR. Nous observons une grande
différence entre les classes. Les classes "Gastrite Chronique" et "Métaplasie intestinale" sont bien
reconnues avec une précision et un rappel de 99% ou 100% mais la gastrite active et la classe "Nor-
mal" sont souvent confondues. Ceci peut être dû au nombre trop peu élevé de patient chez lesquels
nous avons observé de la gastrite active (2 patients). Nos données ne sont pas balancées et cela
impacte les résultats de classification même si le classifieur donne des poids plus importants aux
classes minoritaires (traditionnellement, inversement proportionnels aux fréquences des classes).
Nous donnons également la valeur des hyperparamètres optimaux pour chaque cas, à savoir k, le
nombre de descripteurs retenus lors de la sélection univariée et c, le paramètre qui permet d’avoir
une marge souple avec les SVM.

Table 6.2 – Résultat de classification des spectres avec la caméra VIS.

Hyperparamètres
optimaux

Classe Précision Rappel Score F1

Bandes
Réduites

c = 0,001
k = 7

Normal 0,38 0,94 0,54
Gastrite Active 0,00 0,00 0,00

Gastrite Chronique 1,00 0,71 0,83
Métaplasie Intestinale 1,00 0,49 0,66

Divisions
c = 0,001

k = 1

Normal 0,36 0,86 0,51
Gastrite Active 0,95 0,47 0,63

Gastrite Chronique 0,89 0,62 0,73
Métaplasie Intestinale 1,00 0,49 0,66

Soustractions
c = 0,001

k = 5

Normal 0,33 0,89 0,48
Gastrite Active 0,61 0,47 0,54

Gastrite Chronique 0,93 0,50 0,65
Métaplasie Intestinale 1,00 0,38 0,55

Nous pouvons nous intéresser plus en détail aux prédictions pour tous les patients, par exemple
avec les descripteurs de divisions. Ces prédictions sont visibles sur la figure 6.4. Pour chaque
patient, nous donnons la répartition des prédictions des 20 spectres. Le label de chaque patient est
indiqué par la couleur du texte (bleu pour normal, vert pour gastrite chronique, jaune pour gastrite
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Table 6.3 – Résultat de classification des spectres avec la caméra NIR.

Hyperparamètres
optimaux

Classe Précision Rappel Score F1

Bandes
Réduites

c = 0,001
k = 1

Normal 0,54 0,47 0,51
Gastrite Active 0,17 0,23 0,20

Gastrite Chronique 1,00 0,99 1,00
Métaplasie Intestinale 1,0 0,99 0,99

Divisions
c = 0,001

k = 7

Normal 0,77 0,45 0,57
Gastrite Active 0,65 0,28 0,39

Gastrite Chronique 1,00 1,00 1,00
Métaplasie Intestinale 0,63 0,98 0,77

Soustractions
c = 0,001

k = 3

Normal 0,84 0,46 0,60
Gastrite Active 0,45 0,35 0,39

Gastrite Chronique 0,85 1,00 0,92
Métaplasie Intestinale 0,82 0,99 0,90

active et rouge pour métaplasie). Nous observons que les patients 9 et 17 sont mal classés, ces
deux patients ont été diagnostiqués "Normaux" mais la majorité de leurs spectres ont été classés
comme métaplasie. Nous notons également que le patient 10 a été mal classé, ceci dû probablement
au fait que la classe "Gastrite active" est sous-représentée. Néanmoins, la plupart des patients
montrent des résultats cohérents avec l’histologie. En considérant la classe la plus fréquemment
prédite comme label pour chaque patient, 15 d’entre eux obtiennent le bon label contre 3 qui ne
l’obtiennent pas (les patients 9, 10 et 17).

Au vue des premiers résultats du tableau 6.4, nous avons décidé de tester le pipeline de classi-
fication en enlevant les patients classés dans la classe "Gastrite active". Dans le tableau 6.4 se
trouvent les résultats obtenus sans ces deux patients en utilisant les descripteurs de soustraction,
qui donnent les meilleurs résultats. Le classifieur ne commet alors quasiment aucune erreur et, de
manière intéressante, un seul descripteur est utile, il s’agit de la différence entre la bande [730,
740 nm] et la bande [810, 850 nm]. Dans le cadre des travaux sur le modèle animal de souris, nous
avions déjà rencontré un cas similaire ou seulement deux intervalles étaient utilisés, les longueurs
d’onde pertinentes étaient également dans le proche infrarouge.

Table 6.4 – Résultat de classification des spectres après suppression des patients atteints de gastrite
active.

Hyperparamètres
optimaux

Classe Précision Rappel Score F1

Bandes
Réduites

c = 0,001
k = 1

Normal 0,99 1,00 0,99
Gastrite Chronique 1,00 1,00 1,00

Métaplasie Intestinale 1,00 0,99 0,99

Divisions
c = 0,001

k = 1

Normal 0,99 0,82 0,9
Gastrite Chronique 0,92 1,00 0,96

Métaplasie Intestinale 0,99 0,99 0,99

Soustractions
c = 0,001

k = 1

Normal 0,99 1,00 0,99
Gastrite Chronique 1,00 1,00 1,00

Métaplasie Intestinale 1,00 0,99 0,99
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Figure 6.4 – Distribution des prédictions par patient.

6.4/ Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous utilisons les acquisitions spectrales de l’hôpital Ambroise Paré pour carac-
tériser différents stades pré-cancéreux. Nous nous sommes basés sur la même méthodologie déjà
utilisée dans l’analyse spectrale chez le petit animal au chapitre 4 pour classer des spectres de 3 pa-
thologies différentes (gastrite active, gastrite chronique et métaplasie intestinale) par rapport à des
spectres normaux. Nous manquons malheureusement de données en quantité suffisante concernant
la gastrite active mais nous sommes arrivés à classifier les spectres des trois autres catégories. Les
longueurs d’onde qui nous ont été utiles se trouvent dans le proche infrarouge, plus précisément
les intervalles [730, 740 nm] et [810, 850 nm].

Pour assurer et confirmer ces résultats, il est important de multiplier le nombre d’acquisitions.
Pour le moment nous sommes également limités par la pauvre résolution spatiale obtenue avec les
caméras multispectrales. Les acquisitions nécessitent actuellement près d’une seconde de temps
d’exposition ce qui est trop élevé. Durant ce laps de temps, la scène bouge grandement ce qui
induit fatalement un flou de mouvement important.





7
Conclusion et perspectives globales

7.1/ Apports scientifiques

Dans ce manuscrit ont été présentés les travaux de thèse sur la détection de lésions pré-cancéreuses
par traitement d’images endoscopiques NBI et imagerie multispectrale. La thèse s’inscrit dans le
cadre du projet ANR EMMIE. Le but de ce projet est de proposer un prototype d’acquisition mul-
timodal permettant l’exploration de l’estomac et plus précisément de l’antre pylorique. Le système
proposé doit servir à détecter des lésions pré-cancéreuses et ainsi alerter et guider les endoscopistes
dans leur travail quotidien. Ce projet regroupe plusieurs partenaires ayant des expertises différentes
et complémentaires dans les domaines de la biologie, de la médecine et du traitement d’images.

Dans ce projet, nous ne nous sommes pas intéressés directement au cancer mais aux lésions pré-
cancéreuses. En particulier l’ensemble des pathologies considérées comprend la gastrite active, la
gastrite chronique, la métaplasie intestinale et l’atrophie glandulaire. À notre connaissance, il n’y
a à ce jour, aucun travail similaire qui considère cet ensemble de pathologies pour les distinguer.

Nous avons répondu aux objectifs du projet en proposant un prototype permettant d’acquérir des
images NBI et des images multispectrales. Le prototype est constitué d’une colonne endoscopique
déjà présente habituellement dans les blocs opératoires à laquelle sont ajoutés des caméras mul-
tispectrales, un système optique et un ordinateur pour collecter les données. Pour les acquisitions
spectrales, un fibroscope est insérée dans le canal opérateur de l’endoscope. Ce prototype a été
validé par le Comité de Protection des Personnes (CPP).

Ce prototype doit être calibré. Dans le cadre du manuscrit, nous sommes intervenus sur le cali-
brage spectral. Le calibrage est réalisé en acquérant les patchs d’un ColorChecker® avec diffé-
rentes modalités : avec un spectromètre, avec les caméras multispectrales et avec l’endoscope en
lumière blanche et NBI. Ces acquisitions permettent de déterminer les coefficients d’une transfor-
mation linéaire modélisant le calibrage. Nous avons montré que le principe pouvait être étendu à
l’estimation d’images endoscopiques sous lumière NBI ou en lumière blanche. Le système pro-
posé peut être vu comme une alternative aux systèmes NBI et FICE dans le sens où il contient plus
de bandes que le NBI et permet d’estimer des longueurs d’onde tout comme FICE à la différence
que ce système les estime uniquement à partir de trois bandes.

Avec ce système, nous avons pu collecter une grande quantité de données. Les données d’une
cinquantaine de patients sont exploitées dans l’analyse des images NBI et 18 le sont dans l’ana-
lyse multispectrale. Les données ainsi acquises ont été analysées de manière indépendante. Pour
les images, nous avons sélectionné avec un expert gastroentérologue des patchs significatifs des
pathologies citées plus haut. Des réseaux de neurones pour l’apprentissage par transfert ont été
utilisés pour classifier ces patchs. Les résultats sont prometteurs, en particulier, pour la détection
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de l’atrophie avec une précision et un rappel d’environ 72%. Pour améliorer les résultats, nous
avons mis en place des descripteurs visuels utilisés en pratique par les endoscopistes : il s’agit
d’évaluer, en donnant une note entre 0 et 3, la couleur de la muqueuse, la régularité et l’épaisseur
de la trame, la présence d’une texture particulière à l’intérieur de la trame et la densité vascu-
laire. Ces descripteurs n’ont, à notre connaissance, jamais été explicités dans la littérature. Ils ont
pourtant montré de meilleurs résultats pour la reconnaissance des pathologies en comparaison aux
méthodes d’apprentissage par transfert (67% contre 50% environ), démontrant ainsi qu’ils sont
significatifs.

D’un point de vue théorique, nous avons proposé deux solutions innovantes à l’inversion d’un
modèle mathématique, le modèle dichromatique. Ce modèle permet de séparer une image RGB
ou multispectrale en ses composantes intrinsèques, notamment la composante diffuse et la com-
posante spéculaire. Cette décomposition peut-être vue comme un pré-traitement des images endo-
scopiques. La méthodologie utilisée se veut originale dans le sens où elle est adaptable aux images
couleur et aux images multispectrales, ne nécessite pas d’apprentissage et se distingue donc des
méthodes utilisant l’apprentissage profond. La robustesse des méthodes a été démontrée en appli-
quant nos algorithmes sur trois bases de données différentes : une base d’images couleur provenant
du MIT et deux bases d’images multispectrales, respectivement CAVE et SIID.

Dans le cadre de l’analyse des spectres chez la souris et chez l’Homme. Nous avons développé
un pipeline de classification robuste qui a montré des résultats intéressants pour la détection de
l’inflammation chez la souris et la détection de la gastrite chronique et de la métaplasie chez
l’Homme. Le pipeline est composé d’un algorithme de fusion de bandes fortement corrélées entre
elles, d’un calcul de descripteurs de soustraction ou de division, d’une étape de sélection univariée
de descripteurs et enfin d’une classification avec validation croisée par patient. L’analyse spectrale
des données a également mis en lumière l’intérêt d’utiliser des caméras dans le proche infrarouge.
Chez la souris nous avons identifié les intervalles [620, 668 nm] et [668, 950 nm] comme étant
discriminant pour détecter l’inflammation. Chez l’Homme, nous avons mis en avant les intervalles
[730, 740 nm] et [810, 850 nm] pour discriminer la muqueuse saine d’une muqueuse avec gastrite
chronique ou avec métaplasie. Tous ces intervalles se trouvent majoritairement dans le proche
infrarouge. Ces résultats doivent être confirmés à plus grande échelle pour pouvoir être utilisés
au quotidien par les gastroentérologues. Tout d’abord, en développant un système plus robuste
puis en installant des systèmes identiques dans plusieurs hôpitaux qui seraient manipulés par des
médecins indépendants.

7.2/ Perspectives du projet

Nous avons développé un algorithme complet permettant une bonne inversion du modèle dichro-
matique. La méthodologie basée sur l’optimisation quadratique ou la déconvolution ouvre de nom-
breuses portes. En particulier l’approche par deux déconvolutions indépendantes ouvre la voie à
des implémentations très rapides en utilisant par exemple la puissance des GPUs actuels (Gra-
phic Processing Unit). Les solutions proposées peuvent être améliorées, notamment en ajoutant
d’autres contraintes sous forme de termes de régularisation connus dans le domaine telles la mi-
nimisation de la norme l1 ou l2. Dans un autre champ d’étude, nous pourrions utiliser plusieurs
images d’un même objet. Les contraintes de lissage proposées pourraient alors être remplacées par
des contraintes de similarité entre les pixels pointant vers le même point de l’espace. Ce dernier
point serait particulièrement adapté à la décomposition en images intrinsèques appliquée à des flux
vidéo comme dans le cadre des enregistrements en endoscopie. Il est à noter que dans les images
NBI, un pré-traitement supplémentaire est nécessaire à cause de la forte corrélation entre deux des
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trois canaux disponibles.

Nous avons vu que la reconnaissance de pathologies par imagerie NBI était difficile. Il y a plu-
sieurs raisons à cela : nous pouvons encore largement augmenter la base de données pour obtenir
un ensemble de patchs plus conséquent, plus varié et donc plus représentatif des cas auxquels
les endoscopistes peuvent être confrontés. Nous avons cependant une base déjà conséquente qui
pourrait être valorisée en étant rendue publique avec l’accord des patients. L’association des deux
modalités n’a malheureusement pas pu être exploitée dans ce manuscrit. Il serait d’autant plus
intéressant de pouvoir lier les deux caméras VIS et NIR et de lier les acquisitions spectrales aux
acquisitions NBI. D’autre part, l’histologie que nous utilisons comme vérité terrain pour les pa-
tients peut être faussée à cause du fait que les prélèvements soient non-orientés, ce qui explique en
partie les résultats de classification des patchs NBI. Il faudrait donc orienter la recherche de ma-
nière à avoir une corrélation directe entre les images endoscopiques et les sites des prélèvements
pour les biopsies. Nous pourrions alors avoir un diagnostic par patch et non plus par patient, ce
qui serait plus juste d’un point de vue médical. Nous pourrions alors annoter ces nouveaux patchs
selon les critères visuels que nous avons défini et, grâce à des outils d’apprentissage automatique,
construire un programme capable d’annoter automatiquement les patchs endoscopiques.

Le prototype d’acquisition multispectral peut lui aussi être amélioré. Il n’est malheureusement pas
optimal pour l’exploration dans l’estomac dans la mesure où nous sommes obligés de travailler
avec un système non calibré et nous sommes fortement influencés par les flous de mouvement
qui empêchent l’exploitation d’une éventuelle texture dans les images multispectrales. Les futures
solutions devraient donc contenir des caméras plus performantes en termes de vitesse d’acquisition
et focus automatique. L’imagerie multispectrale a tout de même apporté des preuves convaincantes
dans le domaine médical pour la détection précoce des lésions de l’estomac et les recherches
doivent continuer dans ce sens pour que cette modalité puisse être utilisée en pratique par les
endoscopistes. L’analyse spectrale pourrait être encore plus intéressante si l’on pouvait également
remonter à des paramètres biologiques, c’est-à-dire aux quantités relatives d’hémoglobine, d’eau
et potentiellement à d’autres composants non identifiés. D’un point de vue numérique, ceci peut
être fait par des méthodes de séparation de sources.





Articles de conférences et articles de
journaux associés aux travaux de thèse

Ces différents travaux nous ont permis de publier un résumé, trois articles de conférence, un cha-
pitre de livre et de soumettre deux articles journaux et deux résumés. Un article de conférence [F]
et deux articles journaux [A] et [B] ont permis de valoriser les travaux sur le modèle dichromatique.
L’article de conférence [F] a été élu meilleur papier de la conférence (CiSRA Best Paper Award).
Ces publications sont propres au laboratoires ImViA. Les autres conférences impliquent d’autres
membres du projet EMMIE et sont les résultats de collaboration avec l’institut Pasteur sur les tra-
vaux sur le petit animal [E] et le résumé [G] et avec l’équipe du laboratoire PRISME sur les travaux
de calibrage du prototype d’acquisition [D]. Ce dernier article de conférence a été sélectionné pour
qu’une version étendue apparaisse dans un chapitre du livre "Communications in Computer and
Information Science, volume 997" [C]. Dans le cadre des acquisitions NBI et multispectrales chez
l’Homme, deux résumés ont été soumis aux "Journées Francophones d’Hépato-gastroentérologie
et d’Oncologie Digestive" (JFHOD) [H] et [I].

Articles de journaux soumis

— [A] Krebs, Alexandre and Benezeth, Yannick and Marzani, Franck, Intrinsic RGB and
multispectral images recovery by independent quadratic programming, PeerJ Computer
Science, 2019.

— [B] Krebs, Alexandre and Benezeth, Yannick and Marzani, Franck, Intrinsic image decom-
position as two independent deconvolution problems, Signal Processing : Image Communi-
cation, 2019.

Chapitre de livre

— [C] Zenteno, Omar and Krebs, Alexandre and Treuillet, Sylvie and Lucas, Yves and Bene-
zeth, Yannick and Marzani, Franck, Spatial and Spectral Calibration of a Multispectral-
Augmented Endoscopic Prototype, International Joint Conference on Computer Vision,
Imaging and Computer Graphics, 2018.

Articles de conférence

— [D] Zenteno, Omar and Krebs, Alexandre and Treuillet, Sylvie and Lucas, Yves and
Benezeth, Yannick and Marzani, Franck, Dual-channel Geometric Registration of a
Multispectral-augmented Endoscopic Prototype, VISIGRAPP, 2018.

— [E] Krebs, Alexandre and Camilo, Vania and Touati, Eliette and Benezeth, Yannick and Mi-
chel, Valérie and Jouvion, Grégory and Yang, Fan and Lamarque, Dominique and Marzani,
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Franck, Detection of H. pylori induced gastric inflammation by diffuse reflectance analysis,
IEEE International Conference on BioInformatics and BioEngineering (BIBE), 2018.

— [F] Krebs, Alexandre and Benezeth, Yannick and Marzani, Franck, Quadratic Objective
Functions for Dichromatic Model Parameters Estimation, IEEE International Conference
on Digital Image Computing : Techniques and Applications (DICTA), 2017.

Résumés

— [G] Camilo, Vania and Krebs, Alexandre and Jobart-Malfait, Aude and Michel, Valérie
and Benezeth, Yannick and Bazin, Thomas and Marzani, Franck and Touati, Eliette and
Lamarque, Dominique, Détection des lésions inflammatoires de la muqueuse gastrique par
analyse multispectrale de la réflectance dans un modèle murin d’infection à H. pylori, Jour-
nées Francophones d’Hépato-gastroentérologie et d’Oncologie Digestive, 2019. (Accepté)

— [H] Bazin, Thomas and Krebs, Alexandre and Benezeth, Yannick and Moussata, Driffa and
Julié, C. and Emile, J.-F. and Marzani, Franck and Lamarque, Dominique, Détection auto-
matisée de l’atrophie glandulaire et de la métaplasie intestinale gastriques, Journées Fran-
cophones d’Hépato-gastroentérologie et d’Oncologie Digestive, 2019. (Soumis, en cours de
relecture)

— [I] Bazin, Thomas and Krebs, Alexandre and Benezeth, Yannick and Julié, C. and Emile,
J.-F. and Marzani, Franck and Lamarque, Dominique, Prototype de détection de la gas-
trite chronique et de la métaplasie intestinale par imagerie multispectrale, Journées Franco-
phones d’Hépato-gastroentérologie et d’Oncologie Digestive, 2019. (Soumis, en cours de
relecture)
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